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RESUMEN

El presente trabajo trata sobre el andlisis de la prediccién de sistemas

dindmicos y su aplicacién al proceso de contaminacién en aislamientos externos.

El objetivo principal es coadyuvar. a la optimizacién de planes de
mantenimiento en zonas de alta contaminaci6n. Para realizar este objetivo, es
necesario tener un conocimiento a priori del nivel de contaminacién y su
correlacion con la falla del aislador. La teoria de estimacién de pardmetros puede
ayudar a formular un modelo de prediccién del nivel de contaminacién, mediante
el cual se pueden tomar acciones preventivas en el caso de que el nivel de
contaminacién pronosticado pueda ocasionar una falla por flameo en el
aislamiento. En el desarrollo, se considerara el proceso de contaminacién como un
sistema lineal cuyas entradas serdn los diferentes factores meteoroldgicos

involucrados y su salida serd el nivel de contaminacién del aislamiento.

En el capitulo I se presenta una breve descripcidn del problema de
contaminacidén en aislamientos externos y como la teorfa de estimacién de

pardmetros puede ayudar a resolver el problema.
En el capitulo II se describe el proceso de contaminacién y su efecto sobre

el aislamiento externo, los diferentes“método's de medicién del nivel de

contaminacién asf como su clasificacién por tipos 'y niveles. Adicionalmente, se

i6



presenta una retrospectiva del estudio de la contaminacién en México, cudl es su

estado actual y cudles han sido los logros de. estos es’_ﬁtudrivovs en el pais.

En el capitulo III se presenta un anélis_ié de las diferentes técnicas parala
prediccién de sistemas dindmicos. Se descfibé'iel concepto de estimacién de
pardmetros y su aplicacién mediante el algoritmo de minimos cuadrados. También
se muestra una forma de construir un predictor bajo diferentes estructuras.
Finalmente, se da una forma de parametrizacién para sefiales periédicas bajo el

concepto de proyeccién vertical.

En el capitulo IV se da la aplicacién de la teorfa de estimacién de
pardmetros al proceso de contaminacién en aislamientos externos. Se establecen
los argumentos para la seleccién del método de medicion del nivel de -
contaminacién. Ademds, se describe la instrumentacién requerida para realizar la

medicién de las variables meteorolégicas.

En este capitulo se realiza la definicién de la estructura del algoritmo, sus
6rdenes y retardos y el periodo de muestreo utilizado. Asf mismo, se presenta un
sistema interactivo de adquisicién de datos y prediccién del nivel de contaminacién
basado en el algoritmo seleccionado. Este sistema fue programado en lenguaje de

alto nivel y ofrece la graficacién en tiempo real de las sefiales medidas.

En el capitulo V se presentan las conclusiones del trabajo. Las referencias

utilizadas se detallan al final de cada capitulo.



En el apéndice A se describe el principio de operacién de cada uno de los
sensores utilizados. En el apéndice B se detalla la operacién del sistema de
predicci6n, asf como la utilizacién de cada uno de los renglones de los diferentes

menus que contiené el sistema.



CAPITULO 1

INTRODUCCION



1.1. INTRODUCCION

En México durante los ultimos afios, el sector eléctrico se ha topado con
el problema de la mala calidad en algunos de los productos que utiliza. Este
problema motivé a las Gerencias de Distribucién y de laboratorio de equipo de
prueba (LAPEM) de la Comisién Federal de Electricidad (CFE), a establecer un
convenio para conformar un "Sistema de Evaluacién a Proveedores” (SIEVAP) y
asi mantener un control de calidad sobre los productos requeridos. Para lograr este
objetivo, se establecieron grupos de trabajo para las diferentes dreas de evaluacién.
Estos grupos estdn formados por especialistas del drea de diversas instituciones

publicas.

Dentro de!l grupo de "Especialis‘tvays de a‘iéladorf', se decidi6 observar el -
comportamiento operativo del producto taynto'en lineas de distribucién como en
estaciones de prueba. Para ello, la CFE a/travéé de la Gerencia de Distribucion,
firm6 un convenio con el Instituto de Investigaciones Eléctricas (IIE) para evaluar
en campo el comportamiento de los diferentes tipos de aisladores existentes en el
pafs. Una de las metas de este convenio, es el determinar los niveles de
contaminacién de la zona y correlacionarlos con el comportamiento de los

aisladores (Reynoso y Gonzdlez, 1992).

Como se verd en el capitulo II, el indice de fallas en instalaciones
eléctricas por efecto de la contaminacién puede ser reducido en gran medida si se
utilizan aisladores de materiales y disefios adecuados. Aunado a esto, es posible
disefiar el nivel de aislamiento para un determinado nivel de contaminacién de una

regién. Sin embargo, actualmente estas soluciones a la par de caras, no son



definitivas, especialmente si se quiere solucionar el problema en una linea ya
existente, ya que es necesario determinar el nivel y tipo de contaminante de la
regién. Por otro lado, se ha encontrado que en zonas urbanas (como la ciudad de
Monterrey) el nivel de contaminacién se incrementa gradualmente con el

crecimiento de la ciudad.

Ante esta perspectiva, el camino mas viable actualmente a la solucién del
problema es el alternar el disefio contra contaminacién con un buen programa de

mantenimiento. El pronéstico del nivel de contaminacién puede ayudar a optimizar

el programa de mantenimiento de lineas. estaciones. Este pronéstico puede ser

formulado a través de la creacién de’ mod'eld que nos permita simular el

comportamiento del sistema.

La idea de utilizar la teor;’é de estimacion de pardmetros recursiva para
determinar el comportamiento. de 1uﬁ.:_sxstemba, ya ha sido aplicada por Young and
Wallis, (1985) y Jakeman, (1985) para la identiﬁEé"éién de sistemas hidrol6gicos. También
existen algunos trabajos enfocados al prbn'éstico adaptivo del gasto en tuberias

(Beck, 1977; Tan et al, 1991).

Para poder aplicar la teoria de estimacion a la solucién del problema de
contaminacidn, se requiere modelar al proceso de contamihacién como un sistema
con miiltiples entradas y una salida, donde las beniti'rajdaé son los diferentes factores
meteorolégicos y la salida una variable que permita cuantificar el nivel de
contaminacion en tiempo real (fig. 1.1). Por .otro lado, en funcién del
comportamiento de la variable de salida seleccionada, debe ser posible determinar

el riesgo de falla por flameo.



Variables Resistencia
Meteoroldgicas Superficial

CONTAMINACION

——p

MODELO

Fig. 1.1  Estimacion del Proceso de contaminacién

Al contar con mediciones en tiempo real del nivel de contaminacién, es
posible construir un modelo paramétrico que sirva como base para formular un
predictor adaptivo. Si el grado de contaminacién es representativo del riesgo de
falla de un aislador, y si posible predecir el valor del nivel de contaminacién con
un tiempo de al menos 4 horas, entonces podrd pronosticarse un riesgo de falla por

contaminacién con 4 horas de anticipacidn.
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CAPITULO 1II1

EL PROCESO DE CONTAMINACION EN
AISLAMIENTOS EXTERNOS



2.1. INTRODUCCION

En México, un pafs con una gran variedad de climas y suelos, la
contaminacién ambiental en aislamientos externos es una de las causas mas
frecuentes de falla en lfneas y subestaciones de energfa eléctrica. La severidad del
nivel de contaminacidn estd directamente asociado tanto con la climatologia como
con el tipo de contaminante de la regién. Existen diferentes clasificaciones del
nivel de contaminacién (IEC, Norma 815, 1986). Para efectos del presente trabajo, se

definird la contaminacién con base en su origen y composicién quimica.

De acuerdo a su origen, la contaminacién se clasifica en:

Contaminacién Rural

La contaminacién rural, asociada fundamentalmente con la rama
agropecuaria, presenta niveles bajos de contaminacién. Es causada por la accidn
de las diversas variables meteoroldgicas (Viento, temperaturas de bulbo seco y
himedo, presién barométrica, etc.), sobre el relieve y suelo del lugar, Los efectos
de depositacién y remocién del contaminante en el aislador son generados por la
accién del viento y la lluvia respectivamente. La intensidad de estas interacciones,
depende principalmente de las variaciones de temperatura y humedad en el sitio,
las cuales a su vez, estdn determinadas por la localizacién y altura de la regidn,
asi como por los cambios introducidos por la variacién estacional. El tipo de
contaminante que predomina es la calcita, aunque esto puede variar dependiendo

de la regién que se trate (Ramos et al, 1990).



Contaminacién Industrial

Es producida por la emisién de desechos industriales a la atmoésfera,
principalmente a través de sus chimeneas. Depende directgmcnte de la actividad
econémica del lugar. Este tipo de contaminacién puede ser controlado. Su ni.vel
asf como el tipo de contaminante que predomina varia dependiendo de la cercanfa
del foco de emisién y de la industria que la produce. Algunos desechos se adhieren
fuertemente a la superficie del aislador, ocasionando su deterioro y una mayor
captacién de contaminante en periodos largos de tiempo. En algunos casos puede

alcanzar niveles altos en periodos cortos de tiempo.

Contaminacién Marina
Es generada por la brisa marina, la cual generalmente tiene una direccién
de mar a tierra por lo que contiene un alto contenido de sal con un grado de
humedad elevado. Los aisladores localizados en un drea de contaminacién salina
estdn expuestos a condiciones severas de contaminacién. Este tipo de
contaminacién es muy inestable y depende en gran medida de las condiciones
meteorolégicas predominantes, ya que en un afio pueden alcanzarse tanto el nivel
minimo como el mdximo de contaminacién. Las regiones afectadas por
contaminacién salina son las costas, aunque se han reportado regiones apartadas

a la costa (meseta de la costa oeste de USA) con este tipo de contaminacidn.

Con base en su composicién quimica, la contaminacién se clasifica en:

Materia Soluble
Estd formada por particulas sélidas de elementos quimicos cuyo indice de

disolucién en agua es alto. Desde el punto de vista eléctrico, la materia soluble



(llamada cominmente sal), es la que permite la conduccién eléctrica de fase a

tierra a través de la superficie del aislador.

Materia Insoluble

Estd formada por particulas sélidas de elementos quimicos cuyo indice de
disolucién en agua es bajo. Generalmente, la materia insoluble no contribuye en
la conductividad eléctrica, pero si influye en el voltaje de flameo debido a su
capacidad para retener agua. Un ejemplo de material insoluble es el caolin,
material utilizado en laboratorio para contaminar artificialmente un aislador (Norma

1EC 507, 1991).

22, EFECTOS DE LA CONTAMINACION EN
AISLAMIENTOS EXTERNOS

Los aisladores sintéticos y vidriados' instalados en campo sufren una
degradacién constante debido a la accidn del medio ambiente, La rapidez de este
efecto aun no ha sido cuantificado ya que varia dependiendo det tipo y material del
aislador, asf como de la climatologfa de la regién. Los efectos tales como la
corrosién o la erosion, pueden ser catalizados por el tipo y nivel de contaminacién

del lugar.

Los primeros aisladores fueron fabricados con porcelana y vidrio. En la
década de los 40 se inicid’la bisgueda de..diversos. materiales para su
utilizacién en 1la fabricacién. . del . aislamiento.’” En’ el siguiente
subcapitulo se describe las. caracteristicas de:los nuevos materiales.

El



La contaminacién degrada mecdnicamente el aislamiento y afecta algunas
de sus caracteristicas eléctricas, como el voltaje de flameo’. Este voltaje se define
como la tensién de voltaje requerida para romper la rigidez dieléctrica de un
material a través del aire en contacto con su superficie. El voltaje de flameo de un
aislador contaminado es menor que el de un aislador limpio bajo las mismas
condiciones climatolégicas. Esto incrementa ei-_riesgo de flameo aun cuando ambos

se encuentren energizados al mismo voltaje'nominal de operacién.

A continuacién se describe el proceso de ruptura mecdnica del aislador
por el efecto de la contaminacién. De no indicarse lo contrario, esta descripcién

es vilida tanto para los aisladores sintéticos como para los vidriados.

- Diversos elementos quimicos (sales, calcita, silice, etc.) se
depositan sobre la superficie inferior y superior del aislador por
la accién del viento. En la superficie supefior por efecto de la
gravedad se depositan particulas devco'ntaminante incluso de un
tamafio mayor a 10 micras’, lasvijycua‘]‘es algunas veces son de

material insoluble.

- Al humedecerse la capa’ déic':or‘)tarr‘)inac‘ién por lluvia o por la
humedad del ambiente, ésta se vuelve conductora y permite la

circulacién de corriente - eléctrica-'a través de la capa de

? El término flameo se utiliza cuando ocurre una descarga disruptiva scbre

la superficie de un d;electrzco en un medio liguido o gaseoso.
* Las particulas suspendidas en el aire mayores a 10 micras son atraidas
al suelo por la accién de-la gravedad Por ello su suspensién en el aire
es de pocas horas a partir. de 84, emisidn.

10



contaminacién. La corriente genera calor por efecto Joule y por
consiguiente provoca evaporacién del agua absorbida por la capa

contaminante.

En condiciones reales, la capa de contaminacién no es uniforme
y el didmetro del aislador no es constante. Por esa razén, la
densidad de corriente no es uniforme y se tendrd una mayor
densidad de corriente en las zonas de menor espesor de la capa

de contaminacién y en las zonas de menor didmetro del aislador.

La evaporacién por calor no es uniforme. En las zonas donde la
densidad de corriente es mayor, existe una mayor generacién de

calor y por ende, una mayor evaporaci

En las zonas de mayor evapor. forman zonas secas de

alta resistencia eléctrica, las ci ncuentran rodeadas de

zonas conductoras. El voltaje p_li;;‘édo pricticamente es

transferido a los extremos de las zonassecas.

Debido a la mala distribucién de voltaje a lo largo de la
superficie aislante, existen gradientes eléctricos altos (2 kvolts
por mm) en la superficie del aislador que rompen la rigidez
dieléctrica del aire provocando descargas superficiales en los
extremos de las zonas secas. A este fenémeno se le conoce como

actividad de bandas secas. En aisladores sintéticos la alta

11



temperatura del arco eléctrico, particularmente en sus raices,

provoca el efecto de pirdlisis’.

- Dependiendo de la humectacion y temperatura del aislador, la
duracién de la actividad de bandas secas se establece durante
periodos de tiempo de horas o segundos. Si las descargas
superficiales se logran encadenar, provocardn el flameo completo
del aislador. En caso de suceder esto se establece un arco de
potencia cuya energia depende de la potencia de corto circuito
del sistema y del tiempo en que las protecciones del circuito

interrumpan la falla’.

- La energia liberada durante el arco de potencia puede ser de tal
magnitud, que ocasione la falla del aislador ya sea por ruptura
mecdnica (cafda de la linea) o por dafio parcial que no permita

mantener el aislamiento eléctrico requerido.

- En caso de no llegar a la ruptura mecdnica después del arco de
potencia, el aislador seguird trabajando hasta que nuevamente la

actividad de bandas secas ocasione otro arco de potencia.

En aisladores sintéticos existen otros fenémenos involucrados a partir de

Ia formacién de bandas secas y el establecimiento del efecto de pirdlisis. La

Descomposicién del material por efecto de la energia calorifica
transferida.

En la subestacidn Playa Norte de  Veracruz se presume que existe una
corriente de corto circuito mayor a 11 mil amperes.

12



descripcién detallada de los mecanismos de falla en aisladores sintéticos por
diversas fuentes se encuentra en Gonzélez de ia Vegé y Fierro, (1987). El mecanismo de

falla por contaminacién en aisladores sintéticos'se describe a continuacién,

- Cuando el efecto de pir6lisis se ha hecho presente, si la energia
del arco es baja, o se limita el acceso de oxigeno de la atmésfera
(dep6sitos de sarro, cemento, etc.), €l material se carboniza
dejando un rastro conductor sobre la superficie aislante. Este
fenémeno se conoce como ‘“tracking" (camino conductor

carbonizado aun en condiciones secas).

- Cuando existe suficiente energia en el arco y oxigeno en el
ambiente, el material se volatiliza y provoca erosién en la
superficie del aislador. El resultado de tener una superficie
erosionada, no ocasiona por si misma una falla del aislador. Sin
embargo produce un acabado dspero que puede aumentar la
captacién del contaminante y modificar las propiedades
hidrofébicas de Ia superficie, favoreciendo con esto a una mayor

actividad de bandas secas.

- El ciclo "bandas secas", "pirélisis”, "tracking-erosién", "bandas
secas", puede cerrarse varias veces hasta lograr que las
descargas superficiales se encadenen y provoquen un arco de

potencia con los efectos descritos anteriormente.

13



2.3, ESTUDIOS REALIZADOS

A partir de la segunda mitad de este siglo, la demanda de energfa eléctrica
ha crecido mds rdpidamente que la generacién de ésta. Para poder satisfacer la
demanda del usuario, ademds de mejorar la eficiencia de las instalaciones
eléctricas, fue necesario incrementar el voltaje nominal tanto en transmisién como
en distribucién y reducir las fallas en el aislamiento externo de lineas y
subestaciones. Esto motivé la apertura de diferentes lineas de investigacion tales
como la bisqueda de nuevos materiales, recubrimientos (Cherney, 1991), 0 nuevos
perfiles del aislamiento (Morita, 1982), (Matsuoka et al, 1991). Las primeras
investigaciones definieron a la contaminacién como una de las mas frecuentes
causas de falla en aislamientos externos (NGK, 1968). Actualmente, la contaminacién

es la principal causa de falla en la mayoria de los paises.

Se formularon dos posibles soluciones al problema de contaminacién:
tomar en cuenta el nivel de contaminacién para el disefio de la Ifnea y seleccién
del tipo y material de aislador; elaborar planes de mantenimiento mas eficientes
(fig. 2.1).

Inicialmente, el vidrio y la porcelana eran los materiales mas utilizados
para la fabricacién de aisladores, A la mitad de la década de los sesentas,
formalmente en Alemania se instalaron aisladores sintéticos (conocidos como no
cerdmicos, de pldstico o poliméricos). Este material presenta varias ventajas sobre

los aisladores cerdmicos (porcelana o vidrio) tales como:

- mayor resistencia al vandalismo
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Estudio de la
contaminacién

|

Disefio Mantenimiento
- Nuevos materiales I~ Lavado

- Nuevos perfiles L. Reposicién

L Disefio de lineas

Fig. 2.1  Lineas de investigacién

- son livianos y de bajo costo
- el material es mas maleable

- presentan buen desempefio ante contaminacién

Las desventajas de este material radican en quxe"su envejecimiento afecta
directamente la vida del aislador, y que no ha s:do utilizado en forma general. Por
ello, sus especificaciones y criterios de ,selecéiéx‘i no estdn bien definidos. Los
aisladores sintéticos son utilizados gehefalmente en lineas de distribucién (Iineas

de bajo voltaje < 34 kvolts ).

Paralelamente con los aisladores sintéticos, y debido a la gran cantidad de
aisladores cerdmicos instalados, surgieron las grasas y posteriormente los
recubrimientos sintéticos. Estos recubrimientos se aplican sobre la superficie del
aistador cerdmico d4ndole las propiedades hidrofébicas que tendrfa un aislador
sintético.

15



Durante la década de los ochenta, en México se llevé a cabo un proyecto
de investigacién conjunta realizado por la Comisién Federal de Electricidad (CFE)
y el Instituto de Investigaciones Eléctricas (IIE)(Ramos etal, 1990). El objetivo de este
proyecto fue el desarrollar una metodologia para optimizar el disefio de
aislamientos externos expuestos en ambientes contaminados. El resultado de esta
investigacién complementé y modificé investigaciones realizadas en otras

instituciones y/o laboratorios internacionales.

Uno de los logros principales de este proyecto, fue el identificar las
ventajas y desventajas de los métodos utilizados. Estos métodos fueron: la
medicién de la densidad equivalente de sal depositada (DESD) como método de
evaluacién en campo y la técnica de niebla limpia en laboratorio. Adicionalmente,
se realizaron mediciones con los métodos de colectores de polvo y corrientes de

fuga. La descripcién de estos y otros métodos se hard en el siguiente subcapitulo.

Actualmente en el IIE se realizan investigaciones para evaluar algunos
recubrimientos hidrofébicos, nuevos perfiles y materiales sintéticos’. Paralelamente
al modelo de prediccion, se estd desarrollando un modelo matemdtico del
fenémeno de flameo que permita evaluar mediante simulacién el disefio de nuevos
perfiles para aisladores cerdmicos. Adicionalmente, se trabaja en la caracterizacién
de la contaminacién de la linea Monterrey Frontera para reproducir el tipo de
contaminante en laboratorio y asi resolver los problemas de esta linea en

particular.

En el IIE se desarrollo un aislador de arena de silice con un porcentaje
de materia orgénica (concreto polimer:.co) con excelentes .resultados.
Este aislador  fue ' comercializado: por - CONDUMEX." El material  se- ‘ha. -
utilizado para desarrollar .otras piezas de material. a:.slante. o
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24. METODOS DE MEDICION DEL NIVEL DE
CONTAMINACION

Para el estudio del efecto de la contaminacién en aislamientos externos,
ademds de las pruebas de contaminacién artificial en laboratorio (IEC, Norma 507,
1991), se han desarrollado diferentes métodos de medicién para determinar el nivel
de contaminacién en campo (Lambeth and Stalewski, 19732). Estos se clasifican en

directos e indirectos (fig 2.2).

2.4.1. Meétodos directos

Los métodos directos utilizan el aislador:como elemento de captacién del

contaminante. El nivel de contaminaciéni;é edido - directamente sobre la

superficie del aislador. La ventaja deestg’é? ; _odiosk es la confiabilidad de sus

resultados, ya que muestran el estado real c_i_ey:_]ﬁi'élémiento.

Dentro de los métodos directos, los mas utilizados son: la determinacién
de la "Densidad Equivalente de Sal Depositada", (DESD)(EEE, Working group, Trans
1979), la medicidn de corrientes de fuga, (lEC.rNorrha 507,1991), y la medicién de la
resistencia superficial, (Norma ASTM D 257-90)."A continuacién se describen cada uno

de ellos.
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Métodos de
Evaluacién

| .
[ |

Campo [[l Laboratorio m1
i
I
[ |
Métodos Métodos <
directos ﬂ indirectos ll Métodos
DESD (ESDD) k Coleclores de polvo ‘: Nlebla limpta
Caorrientaa de fuga Muesntreo de particulas Niebta salina

Raeslst. superficial

Fig. 2.2  Métodos de medicién del nivel de contaminacién

Densidad_Equivalente de_Sal Depositada (DESD)

Esta técnica consiste en retirar el contaminante depositado en un aislador
de manera natural (campo) o artificial (laboratorio), mediante un lavado de cada
superficie (superior e inferior) del aislador con agua destilada y una espétula o
brocha. A la muestra obtenida, se le mide su temperatura, volumen y
conductividad. Esta iltima se normaliza a 18C. Utilizando las grificas de
correlacién y concentracién-conductividad, se determina la cantidad de cloruro de
sodio necesaria para obtener una solucién con el mismo volumen y conductividad
que la muestra obtenida. Dividiendo la cantidad de sal (en miligramos) entre la
superficie del aislador (en centimetros cuadrados), se obtiene la densidad
equivalente de miligramos de cloruro de sodio en un centimetro cuadrado de

superficie. En lo sucesivo, a este nivel se le denominard como el DESD o nivel
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de DESD y a este método como el "Método de DESD". En la tabla (2.1) se

muestra la clasificacién del nivel de contaminacién utilizando este método.

Tabla 2.1 Niveles de contaminacién en base al método DESD
Nivel de DESD (mg/cm’)
contaminacién

Muy ligera menor que 0.03

Ligera 0.03 - 0.06

Media 0.06 - 0.12
Alta 0.12-0.24

Muy alta 0.24 - 0.48

Excepcional mayor que 0.48

Las ventajas de este método son:

- Facilidad de implementacién, ya que requiere de muy poca instrumentacicn.

- Existencia de una gran cantidad de informacién, debido a que es

una técnica que ha sido muy estudiada.
- Es considerado como el método mds razonable y prictico para

definir el grado de contaminacién.

Las desventajas son:
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Para determinar el nivel de DESD de una regién en particular se

requiere de un periodo de muestreo minimo de un afio.

El proceso para retirar el contaminante del aislador es laborioso,
lento y puede estar sujeto a errores, ya que algunos elementos se
adhieren fuertemente en el material aislante. Ademds, se requiere

al menos un muestreo por superficie.

Este método fue desarrollado para contaminacién marina, por lo
que no se obtienen los mismos resultados en la medicién de otros

tipos de contaminacién donde el nivel de insolubles es elevado.

Si se desea medir el cambio gradual de las sustancias
contaminantes acumuladas por un largo perfodo de tiempo, es
necesario instalar al menos un aislador por cada perfodo de

muestreo, ya que el muestreo es destructivo.

El método de DESD sélo determina el nivel de contaminacién
del aislador. El voltaje de flameo es determinado en laboratorio
por el método de niebla limpia. La correlacién entre el nivel de
contaminacién y el voltaje de flameo no considera correcciones
por altitud ni los factores de humectacién en el momento del

flameo.

El andlisis estadistico de las mediciones debe ser hecho fuera de

linea. Si se desea un monitoreo en tiempo real, se requiere de un
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gran mimero de aisladores incrementdndose mds aun el elevado

costo de este método.

- Este método no es apropiado para evaluar aisladores sintéticos o

recubrimientos hidrofébicos.

Corrientes de fuga
Este método consiste en energiz

o periédicamente la corriente que pasa a‘tr

mismos, se determina el nivel de:conta 6 de,l_:'éislamiento.
- Medir las corrientes de fuga con juh equibo suficientemente
rdpido’ que defina la actividad del aislador testigo. Las
caracteristicas que se determinan sbn; el valor mdximo en el
periodo de adquisicién, la mdxima diferencia entre dos
adquisiciones y el registro en ‘memoria de los ultimos diez

valores pico de la corriente exactamente antes de una falla.

: plcos.son muy. rapidos; s.L se consxdera que-la® frécuencia’ base de’ 1a senal ;
es-de 60 hz. Aun/no’.se ‘ha- determ:.nado la frecuencia de' 1os p:.cos que’
pueden desencadenar un flameo vt . . R ;




La ventaja de este método es la automatizacién del mismo. Esto permite
realizar mediciones en tiempo real, pudiendo aplicarse a la toma de decisiones para

un mantenimiento eficiente.

La desventaja que presenta es que no ha sido ampliamente estudiado como
el DESD y aun no se ha determinado un patrdn previo al flameo. Aunado a esto,
puede presentar interferencias debido a diversos factores tales como; interrupcién

de la trayectoria a tierra, insercién de un aislador extra, etc.

Resistencia Superficial

Este método consiste en medir la resistencia del contaminante depositado
en el aislador, ya sea retirando el contaminante y midiendo la conductividad del
electr6lito resultante, o colocando electrodos superficiales para medir dicha
conductividad. Los niveles criticos de contaminacidén se obtienen al reproducir en
el laboratorio los valores de conductividad medidos para diferentes niveles de

humectacién.

Algunas investigaciones reportan diferentes maneras de obtener el nivel -

de contaminacién, de las cuales sobresalen:

- Medir la resistencia superficial del. aislad‘(:):r\ contaminado,
energizdndolo a voltaje nominal durante tres 'perfodos (50 ms) y
memorizando el pico mdximo de voltaje medido a través de una
resistencia en serie con el aislador testigo. Considerando
constante el voltaje nominal del aislador, el voltaje medido es

directamente proporcional a la corriente de fuga que pasa por el
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aislador, por lo que por ley de ohm se obtiene la resistencia

superficial para cada medicidn (Cortina et al, 1976).

- Por medio de una cdmara de niebla humectar un aislador testigo
energizado a bajo voltaje y medir la resistencia entre diferentes
electrodos colocados en su superficie. De la resistencia

superficial calculada se obtiene el nivel de contaminacidn.

La ventaja de utilizar este sistema es que no se retira el contaminante del
aislador, lo que da mayor confiabilidad a los resultados. Ademds, el aislador se

puede monitorear en tiempo real.

Una de sus desventajas es que la repeticién en la obtencién de valores de
resistencia superficial bajo las mismas condiciones es afectada por diversos
factores, tales como; temperatura y humedad del ambiente, la variacién en la
tensién aplicada, deficiencias en el circuito de medicién, etc. Aunado a ello, el
aislador debe ser humectado a un nivel conocido para poder comparar la
resistencia superficial con el nivel de contaminacién para un grado de humectacién

constante.

2.4.2. Métodos indirectos

Los métodos indirectos caracterizan la zona de acuerdo al tipo y nivel de
contaminacion sin tomar en cuenta el aislamiento como elemento receptor del

contaminante (Gonzdlez y Castro, 1989). Los: muestreos se relacionan a través de
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experimentacién en laboratorio con niveles'de contaminacién en aisladores. De los

métodos utilizados actualmente, los mds ,,im’p,dr’t‘ant‘es son: colectores de polvo no

direccionales, colectores de polvo tipo:direccional, monitores de particulas

suspendidas en el aire y colectores de niebla:
Este tipo de métodos presenta :una correlacién muy pobre con la
experimentacién en laboratorio, ya: que_no e:cuenta con informacién sobre el

estado real de los aislamientos. Aunado

;. exxste el problema de depositacion

de basura, agua e insectos en e} mtenor de los co]ectores de polvo. Dentro del
proyecto citado en el subcapitulo anterior, no se encontré una buena correlacion

entre el método de colectores de polvo y el de DESD.

2.4.3. Métodos de evaluacién en laboratorio

En cuanto a los métodos de evaluacion en pruebas. de laboratorio, la
literatura reporta varias técnicas para realizar la experimentacion, (e.g. IEC Norma 507,
1991; Lambeth et al, 1973; Kimoto et al, 1972; Karady et al, 1976). Dentro de estas técnicas, los
métodos de medicién en cdmara de niebla con niebla limpia o salina son los mds
utilizados. En el método de niebla limpia el aislador es contaminado de manera
natural (campo ) o artificial (sumergiendo el aislador en una mezcla de
contaminante basado en caolin y sal simulando un cierto nivel de contaminacién).
Posteriormente, (con el aislador seco), se introduce en la cdmara de niebla donde
el agua utilizada para generar niebla es agua limpia (agua destilada o con un nivel
muy bajo en conductividad). En el método de niebla salina e} agua utilizada para

generar la niebla es agua con un nivel de conductividad alto.
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Aunque el pardmetro DESD se. utiliza- para medir el nivel de
contaminacién tanto en campo como en laboratorio, subsiste el problema de no
poder reproducir el patrén de acumulacién del contaminante de campo en el

laboratorio.

2.5, RESUMEN

Debido a su orografia y diversidad climas, existen en México diferentes
tipos y niveles de contaminacién. Para detectar las-dreas con mayor problema, se
elabor6 un mapa de contaminacién y una gufa para el disefio de lineas y seleccién

del aislamiento.

Sin embargo, para las instalaciones ya existentes, es necesario la
elaboracién de plénes de mantenimiento selectivos que permitan optimizar los
recursos utilizados. Se han intentado crear modelos matemdticos con el fin de
simular las condiciones de campo en el laboratorio. No obstante, este tipo de
modelos no pueden pronosticar el comportamiento bajo condiciones meteorolégicas

especificas.
La teoria de prediccién de sistemas aplicada al proceso de contaminacién

podria generar el pronéstico de la falla del aislamiento en campo con la suficiente

precisién para tomar medidas correctivas.
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CAPITULO III

PREDICCION DE SISTEMAS DINAMICOS



3.1. INTRODUCCION

La identificacién de sistemas es un método experimental para la
construccién del modelo de un proceso. El modelado de sistemas lineales estd
basado en la seleccién de los coeficientes de los polinomios que forman la funcién
de transferencia del sistema. En algunos casos, la obtencién de estos coeficientes
es con base en leyes fisicas o quimicas conocidas. Sin embargo, en los casos donde
se desconocen las leyes que rigen el comportamiento del sistema. Los pardmetros
pueden ser estimados observando el comportamiento de las entradas y/o salidas del
sistema bajo condiciones experimentales apropiadas. A este procedimiento se le

conoce como Estimacion de Pardmetros.

La idea esencial para la estimacidn de pardmetros es comparar la respuesta
Y de un sistema observado con la salida Y de un modelo parametrizado, a partir

de un modelo propuesto (fig. 3.1).

Para que el error € = Y- ¥ de esta comparacién sea minimo, es
importante definir las variables de entrada y salida involucradas, la estructura del

modelo paramétrico y el criterio de comparacién y convergencia.

Planeacién de la Experimentacién
Todo experimento tiene un objeto de investigacién, por ello, su planeacién

estd basada en la formulacién de una hipdtesis sobre el resultado del mismo.
Después de establecer cual es el objetivo del experimento, se fijan las condiciones
para su realizacién y se eligen las variables mds significativas del fenémeno en

observacién. Algunas veces estas variables no son fisicamente medibles, o su costo
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Real
E=timada
Proaopuesta

ti1enpo

Fig. 3.1 Estimacién de parametros.

de operacién es elevado. Ante estos casos, es recomendable buscar variables
adicionales que si bien no reflejan completamente el comportamiento de la

primera, si nos dan una idea en buena medida de su desempefio.

ESTRUCTURA DEL MODELO

Generalmente, Ia estructura del modelo es derivada de un conocimiento
"A Priori" del sistema. En algunos casos, la tnica definicion del sistema con que
se cuehta es que este es lineal en un rango determinado. Para un sistema lineal, la
estructura del modelo estd determinada por el orden del polinomio del numerador

y/o del denominador de la funcién de transferencia.

Sea {elk],k=...-1,0,1,...} una sefial de ruido blanco. Para

procesos estocdsticos es posible generar varias estructuras.
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El proceso generado por

Y[Kk] = A, Y[k-1] + A, Y{k-2] ++ ApYlk-n] (3.1)

es conocido como AR (Auto regresivo). La sa_lidé ".de‘pende de las salidas pasadas.

También es conocido como "Todo polo". _El‘ prvbi?c‘ics"o generado por

(3.2) -
Y[K] = Gelk] + Cielk-11:Celk-2] + '+ C,elk-s]

es conocido como MA (Promedio Mévxl) También es conocido como "Todo

cero”. El proceso generado por

Y[X] + A Y[k-1] ++ A,Y[k-n] = cobe[kv] ,'-? c"‘l‘e_'[kk*—,ljjf'}u'-i,;,+[c'sefk-__s']
B R € )

es conocido como ARMA. También es conocido como:"Polo-cero". Si se utiliza

una sefial de control el proceso generado es

Y[k] + A Y[k-1] + '+ A, Y[k-n,] = BU[K] "fr:»‘BIU[f(-‘-lziw—‘+"j‘:v'A: fi:;,«,,ul['k}h}]v o
elk]l’ + Celk-1] +++ Cielk-s]

el cual se conoce como una estructura ARMAX.
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CRITERIO DE COMPARACION Y CONVERGENCIA

Cuando se ha formulado un problema de identificacién, es necesario
determinar un criterio para evaluar que tan bueno es el modelo. Este criterio puede
ser postulado por asunciones estadisticas o argumentos probabilisticos. Para

sistemas discretos, este criterio puede ser establecido como

N
J8) =Y gle(k)) (3.5)

=1

donde ¢ puede ser el error de entrada, el error de salida, o algiin error
generalizado, N es el mimero de datos. El error de prediccién es un tipico error

generalizado. La funcién g es generalmente cuadrdtica.
El principio de minimos cuadrados es un criterio muy utilizado ya que

tiene una rdpida convergencia del valor estimado al valor real. Su descripcién se

detallard mas adelante.

3.3. ALGORITMOS DE ESTIMACION
Antes de hacer estimacién, es necesario expresar los pardmetros en forma
lineal de sefiales conocidas, este proceso se llama parametrizacién. El modelo (3.3)

puede ser reparametrizado como:

Y[kl = ¢7[k] O, (3.6)
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donde Y[k]eR son las salidas medibles y/o generadas, ¢ [k} € R* es el regresor
que contiene los valores pasados de sefiales medibles y/o generadas, 6, € R* es el

vector de pardmetros a identificar y r es el mimero de pardmetros.

Los algoritmos de estimacién pueden ser formulados fuera de Iinea o en

linea. Estos se describen a continuacién.

Algoritmos Fuera de Linea
Los algoritmos fuera de linea requieren un bloque completo de datos antes

del andlisis, por lo que no existen restricciones de tiempo para hacerlo. El

algoritmo fuera de linea tiene la forma

8 = Fld, ) (3.7)

donde ¢ denota el estimado de 6..

Algoritmos En Linea
Estos algoritmos requieren datos secuenciales. La estimacién paramétrica

es secuencialmente actualizada con la restriccién del perfodo de muestreo. Esto
hace que en muchos casos se utilice un algoritmo de estimacién mds sencillo, o

una computadora mds rdpida. Una clase particular de los algoritmos en linea que

es particularmente atractiva, es cuando la estimacién parameétrica actual o[x] es

calculada en términos de los pardmetros estimados @[k-1] de la siguiente forma
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OLK) = F(B1k-1],0 (k] ,K) (3.8)

Para la parametrizacién ]i‘nea_l‘j(3§6), una forma muy utilizada en la
prictica es :
8Lkl = 61k-2) + Mlk-1] $lk-1] &LK) (3.9)

donde
0 [k] parémetros estimados en el tiempo k

M[k-1] algoritmo de ganancia
¢ [k-1] vector de regresién
e [k] error de estimacién

34. PRINCIPIO DE MINIMOS CUADRADOS (fuera de linea)
Asumiendo que todas las mediciones tienen el mismo grado de precision,
en un sistema discreto el principio de minimos cuadrados establece que si la salida

de un sistema LIT es dada por (3.6) de la forma

Y = @ [k10°) + @ [K18%, + 4+ @u[K]10°y (3.10)
y la funcién de costo (3.5) es

('3.11) ‘

donde v R
celk] = Y[k} - Y[k]-

YUK < eT1H 61K
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y si ésta es minima, entonces los pardmetros seleccionados son los Gptimos. En
forma compacta, la funcién de costo puede ser establecida como

J0) = 1ee = Liel, . (3.12)
donde € = (51)62,"'$€N-I!EN)T'

Como J(8) es una funcién convexa, tiene un minimo. global, el cual se

puede obtener utilizando el principio de la primera y segunda derivada. Tomando

la derivadz parcial respecto a g e igualando a cero. De (3.11) se tiene

k=N
Jge) = :E (YT[k] Y[k} - 0T[k] tb[k] YIk):-
& .

- YT(k] d)T[k] (0 [k] + er[k] b [k] ¢T[k] B [k] )

3 J(0) )
r's ?;1( —¢[k]y[k1 +¢[

k-N : k=N

Y &K Y[K) 2 Gk ¢T[K1.0 [k‘ 7

. k=1

k=N -

- k=N R :
Blk] = (Y ¢LlklI¢T(k} )t Y dlk) Y[k] o (3.13)
k=1 k=1 .

La segunda derivada debe ser mayor que cero

3"7(8) tyo (3.14)
7 1);:¢¢ -2
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Esto implica que (3.14) debe ser no singular, es decir se requiere que el

regresor ¢ sea permanentemente existente.

3.4.1. Algoritmo de Minimos cuadrados recursivo (M.C.R.)

De acuerdo a (3.9), el algoritmo de minimos cuadrados recursivo es

6 (K] =00k-11+M[k-1] [ ylk] - &[k-1170[k-1] ]

MIk-1] = Plk-2) ¢ [k-1] (3.15)
1+ ¢[k-117 P[k-2]) ¢ [k-1]

P[k-1] = Plk-2] -M[k-1} ¢[k-1)7 P[k-2]

El andlisis de estabilidad y convergencia de este algoritmo puede

encontrarse en Goodwin and Sin, (1984).

Cualquier algoritmo recursivo requiere algiin valor inicial para su primera
iteracién. Para el algoritmo (3.15) se requiere la matriz inicial P(0) y el vector
6(0). Una alternativa muy utilizada es tomar las condiciones iniciales P(0)= ol y

6(0)= 0 (Gopal, 1988). Donde « es una constante positiva.

Existen diferentes versiones del algoritmo de M.C.R., estos pueden
aplicarse especialmente si el sistema es variante en el tiempo. Algunas de estas

variantes son:
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Algoritmo de M.C.R. con ponderacién selectiva de lgs datos

El algoritmo (3.15) parte del principio que todos los errores de estimacién
son igualmente importantes. Esto no es necesariamente cierto, es por ello que en
este algoritmo se modifica el peso que tiene el error de determinados puntos de la

seiial.

Algoritmo de M.C.R. con ponderacién exponencial de.los datos (factor de olvido)

Este algoritmo es una modificacién del anterior. La diferencia estriba en
que el peso de los datos disminuye de forma exponencial en el tiempo, es decir los
datos mds viejos tienen menos peso que los mds recientes. La funcién de costo

(3.11) tendr4 la forma

k=N
J®) =3 Y Ak e?[k] 0<Asi (3.16)
k=1

Algoritmo de M.C.R, con_reinicio de la matriz de covarianza

En la préctica, el algoritmo de M.C.R. tiene al inicio una convergencia
muy rdpida, sin embargo, ésta se ve drdsticamente reducida después de varias
iteraciones. Si la matriz P se reinicia, el algoritmo se revitalizard y lo ayudard a
mantener una razén de convergencia rdpida. Esto es particularmente 1itil cuando

el sistema es variante en el tiempo.

Algoritmo de M.C.R. con modificacién de la matriz de covarianza

Una variante del reinicio de la matriz P es propuesta por Vogel and Edgar,
(1982). Ellos sugieren utilizar el algoritmo de M.C.R. ordinario y solo agregar un

nuevo término a la matriz P cuando se detecte un cambio en los pardmetros.
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3.5. PREDICCION ADAPTIVA (Goodwin and Sin, 1984)

El prondstico del comportamiento de un sistema estd en funcién de la
prediccién de las salidas del mismo. Se puede obtener la prediccién a través de la
extrapolacién de las salidas como series de tiempo en el futuro o utilizando

cualquiera de las estructuras anteriormente sefialadas.

La predicci6n adaptiva, se basa en la utilizacién de los datos actuales para
ajustar los pardmetros de tal forma que las predicciones sean cada vez mds
cercanas al valor observado. Posteriormente, los pardmetros calculados son

utilizados para generar futuras predicciones.

Si el sistema es determinfstico, Ia prediccién adaptiva puede verse como
un caso especial de la estimacién de pardmetros, donde el modelo de estimacién

es visto como el predictor.

Para hacer que el error de prediccién sea minimo, nuevamente resaltan

algunas cuestiones a resolver:

- Bajo que criterio deben ser ajustados los pardmetros.

- Que orden debe ser utilizado.

- Cudnto tiempo se puede predecir en el futuro.

- Se deben estimar los pardmetros en el predictor directamente, o
debe ser a través de la estimacién de un modelo del sistema y
posteriormente obtener el predictor correspondiente por

manipulacién algebraica.
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3.5.1. Formas de aproximacién al predictor éptimo

La solucién del problema de la prediccidn adaptiva puede resolverse a
través de una aproximacién directa o indirecta. En la aproximacién directa los
pardmetros del predictor 6ptimo son estimados directamente, por lo cual no es
necesario realizar cdlculos adicionales para determinar el predictor del modelo
estimado. Otra ventaja de esta aproximacidn radica en el hecho de que el criterio
de convergencia para la estimacién de pardmetros es expresado en términos de la

variacién del error de prediccién.

Si se realiza una aproximacidn indirecta, es posible realizar la estimacién
paramétrica de un modelo arbitrario del sistema y posteriormente convertir este
modelo en la forma del predictor requerido. Esta aproximacidn tiene la ventaja de
que puede generar una serie de predictores a partir de un solo modelo, ademds

involucra el cdlculo de pocos pardimetros.

3.5.2, Definicién del orden y retardo del modelo

La determinacidn del orden Gptimo es mds arte que ciencia, ya que no
existe ninguna técnica que nos permita a priori evaluar que tan buena es la
estimacién con un orden dado. Aun cuando el criterio de minimos cuadrados nos
permite determinar un valor cuantitativo del error de estimacién a través de la

norma |||, esto no es suficiente, ya que este valor por si mismo no indica si la
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estimacién es aceptable, y unicamente nos dird que tan buena es una estimacién

con respecto a otra.

Existen algunos métodos para seleccionar el orden de procesos
autorregresivos, por ejemplo el criterio de error de prediccién final (FPE) (Akaike,
1970) y el criterio de informacién (AIC) (Akaike, 1972). Sin embargo, estos criterios
fueron propuestos para procesos estocdsticos y son definidos en funcién de la
méxima entropia. Youngetal, (19'80), sugiere una técnica de correlacién miltiple para
evaluar la eficiencia del modelo con un determinado orden, a través del indice de
desempeiio (IDD) dado por

lel,
IDD =1 -
Iy,
L 3.17
Y ¢ B
DD =1 - A2=3%
n
v3
i

donde ¢ es el error de estimacion, y; los valores de la salida y n el nimero de
datos. Si el modelo se encuentra sobre parametrizado, entonces los coeficientes del
modelo no serdn tnicos, y su presencia puede ser detectada por una variacién

grande del error en la estimacién de pardmetros (ver Young et al, 1980).

El retardo del modelo no puede ser mayor que el retardo del sistema real,
es por ello que el orden de la prediccién estd limitado por el retardo del sistema.
Dicho de otra forma, si el modelo tiene la estructura

A(Z-1)YY[k] = 2-9 B(Z™Y) ULK] (3.18)
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donde d es el retardo de la planta, entonces la mdxima prediccién serd y[k+d], la:

cual estard dada por

ylked) = GLKITOK] (3.19)
3.6. MODELOS DE PREDICCION ADAPTIVA DIRECTA

Como se mencioné anteriormente, es posible construir un predictor con

base en un algoritmo de estimacién como lo es (3.6). Si se considera que la salida
estimada es una funcién lineal de los pardmetros 8, entonces la salida del predictor

es de la forma

Y[k+d,8] = &[K)7 6 [K] (3.20)

donde ¢(k) es un regresor con las salidas y/o entradas del sistema hasta el tiempo
k. De acuerdo a (3.15), el algoritmo de minimos cuadrados recursivo para un

predictor con d pasos adelante es

8[k] = 0(k-1] + M[k-d] [ y[k] -’cp‘[;k—d]"é[k—ll ]

Mik-d) = pll=d-1] ¢lk=d) (3.21)
1.+ ¢lk-d] ~1) ¢ [k-d] .

Plk-d] = Plk-d-1] ;M,[k;"d]‘-»itb'[ ’d]?éf{de-ijx v

La prediccién de la salida es dada por
ylk+d] = 1K T BIK] (3.22)

con
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¢k =lyixl, iy lk-nJ,
ul[k],“",ulbl_k f:qll, (3.23)

u Lkl uglk - g 1

donde m es el mimero de entradas, n,, n,,..,0,,, 0, son los 6rdenes para las m
entradas. Nuevamente, todas las modificaciones descritas para (3.15), pueden

aplicarse a (3.21).
3.6.1. Algoritmo de minimos cuadrados extendido
Este algoritmo fue introducido por Panuska, (1968, 1969) para sistemas

estocdsticos utilizando una estructura ARMAX ( ec 3.4). La prediccién adaptiva

es dada por

vIkl = &Lk - dI70lk - dl (3.24)

donde 8 [k-d] es secuencialmente calculada por

S = Bl Plk-d-1] ¢lk-d) e[kl - " (3 55y
Otk = 8Lk + T e a? plk-a-11 olkeal - o)
con : AR :
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3.7. PREDICCION VERTICAL

Los algoritmos descritos anteriormente, requieren que las mediciones de
sus entradas y/o salidas sean tomadas secuencialmente, es decir, los datos
contenidos en el vector ¢ son mediciones consecutivas. A ésta forma de estimacién

se le definird como estimacién horizontal.

Para el caso MISO, si alguna de las entradas es periédica, es posible
realizar una estimacidn de la misma en funcién de sus valores en ciclos pasados.
A esta forma de estimacién se le definird como estimacién o proyeccidén vertical.
Sea H el periodo de la sefial de salida, si la sefial es muestreada con un periodo
T, entonces H puede ser representado por

H = hT.
donde h es el nimero de muestreos en un ciclo de la sefial de salida. Utilizando

la estructura AR el modelo tendrd la forma

Y[K) = A,Y[k-h) + A,Y[k-2h] + '+ A,Y[K-nh) (3.28)

La estimacidn vertical permite predecir un ciclo completo de la salida al
estar en funcién de los valores de los ciclos pasados, es claro que en este tipo de
estimacién tanto el periodo de muestreo como el retardo de la planta no implican
ninguna restriccién. La desventaja de esta forma de estimacion radica en que si
existen algunas entradas no periddicas, el efecto de estas sobre la salida no es

contemplado.
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Las dos formas de estimacién (vertical y horizontal), pueden ser
combinadas para tomar las ventajas de cada una de ellas y as{ mejorar el predictor
resultante. Utilizando una estructura ARMA, la estructura de! modelo tendrfa la
forma

A Y[k] + CY[k] =BULK] + D U[X] (3.29)

Los polinomios A y B reflejan el comportamiento del sistema debido a la
estimacién horizontal, mientras que los polinomios C y D son debido a la

proyeccién vertical. La descripcién de cada uno de estos polinomios es la siguiente

=1+a Z2t+a,2z22++a,zn
= c, Z7H +c, 27 4oy g 7
byiZ72 4+ b, ZM
= d,.z™" (4w d, Z7PH

Uw ak
n
' b
©
+
>
N
'
»

donde n y m son los 6rdenes'di’e_lo‘s‘ pqli' omios A y B. Este orden no debe ser
mayor a h. El orden de la proyecci_éh'j;vei'rtickal estd dado por s yppara Cy D

respectivamente.

Para la estimacién de este modelo es posible utilizar cualquiera de los
algoritmos descritos anteriormente. Su parametrizacién se verd en el siguiente
capitulo cuando se hable sobre la aplicacién de la teoria de estimacién de

pardametros al proceso de contaminacidn.
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CAPITULO 1V

APLICACION DE LA PREDICCION DE SISTEMAS
AL PROCESO DE CONTAMINACION
EN AISLAMIENTOS EXTERNOS.



4.1. INTRODUCCION

Los intentos por modelar el proceso de contaminacién van encaminados
hacia dos grandes fines: (a) una mejor comprensién del proceso fisico de flameo
por contaminacion y, (b) si el modelo presenta una buena correlacién con la
experiencia en campo y/o en laboratorio, este podrd ser usado para la prediccién

del riesgo de flameo en ciertas condiciones de operacién (Sundararajan and Gorur, 1993).

La mayorfa de los modelos de flameo elaborados hasta la fecha son
modelos estdticos (Risk, 1981). Sin embargo, debido a que el fenémeno es un proceso
muy répido, es de esperarse que un modelo dindmico sea mds representativo del

proceso.

Considerando el proceso de contaminacién como un sistema dindmico,
este puede ser modelado a través de la estimacion de pardmetros adaptiva.
Adicionalmente, en Montoya y Tang, (1993) se observa que el proceso es variante en el
tiempo. Para realizar la estimacién de pardmetros, es necesario observar el
comportamiento de las entradas y/o salidas del sistema. En este caso, la variable
de salida serd el nivel de contaminacidn, el cual serd medido a través de alguna de
las metodologias descritas en el capitulo II. El método de medicidn seleccionado,
debe ser econémico, confiable y tener cierta correlacién con otros métodos. Con
base a estas premisas, se seleccioné el método de resistencia superficial con ciertas

modificaciones.

La evaluacién del nivel de contaminacién por medicién de resistencia
superficial (RS) es un método que ha sido estudiado (c.g. Nossier et al, 1991) y puede

tener cierta correlacién con otros métodos de evaluacién como el DESD



(Kindersberger and Kuhl, 1991), 0 la medicién de corrientes_ de fuga (Holtzhausen and Potgieter,
1991), La medicién de esta variable requiere de un tinico sensor de monitoreo para
cada tipo de aislamiento y su valor es representativd del voltaje de flameo (Gonz4lez

’

de la Vega y Montesinos, 1993).

4.1.1. Descripcién del Método de Resistencia Superficial.

El método de resistencia superficial consiste en aplicar un voltaje
constante a un aislador contaminado bajo condiciones de humedad y medir la
corriente que circula sobre la superficie de éste. La resistencia superficial se
obtiene por ley de ohm para una superficie determinada. La utilizacién

convencional de este método ha sido detallada en el capitulo II.

Para eliminar las desventajas de esta metodologfa descritas en el capitulo
II, se propone energizar un sensor (aislador de porcelana de 13 k volts), a bajo
voltaje (127 volts), con el fin de poder regular el voltaje aplicado (fig. 4.1). A este
voltaje no se genera el fenémeno de bandas secas, por lo que la sefial medida no
presenta los picos de alta frecuencia ocasionados por las descargas parciales. Por
otro lado, la instrumentacién se torna mds simple al no utilizar alto voltaje para la

medicién.

Las propiedades dieléctricas de un aislador, se modifican por la influencia

de la humedad originando un cambio en la resistencia superficial.
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Fig. 4.1 Sensor de Resistencia Superficial.

La resistencia superficial estd en funcién del nivel de contaminacién, de
la condensacién del agua en la superficie del aislador, la capacidad de humectacién
de este, asi como de su aspereza y la uniformidad de la capa contaminante. Es por
esto que, mediante la resistencia superficial pueden realizarse mediciones indirectas
del contenido de humedad, contaminacién y deterioro del aislamiento, y ya que el
voltaje de flameo es afectado por el grado de humectacién del aislador, la
medicién de resistencia superficial tiene una estrecha relacién con el voltaje de

flameo. El diagrama esquemdtico del circuito se muestra en la fig. (4.2).

En todos los métodos existentes para la medicién de la resistencia
superficial, es necesario humectar artificialmente la superficie del aislador testigo,
ya que se desconoce el nivel de humedad relativa del medio ambiente. Esto
ocasiona problemas especialmente en los aisladores sintéticos donde sus
propiedades hidrofébicas dificultan la humectacién de su superficie (Kindersherger and

Kuhl, 1991).
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El problema de humectar el aislador artificialmente es eliminado al aplicar
la teorfa de estimacidén de pardmetros, ya que la humedad relativa es una funcién
de las diversas variables meteorolégicas, las cuales se utilizan como variables de

entrada al modelo paramétrico.

4.2, INSTRUMENTACION

La medicién de las diferentes variables meteoroldgicas es hecha a través
de una estacién de monitoreo marca Qualimetrics, Inc., la cual monitorea las
variaciones de velocidad de viento, direccién de viento, temperatura de bulbo seco,

temperatura de punto de rocio, precipitacién pluvial y presién barométrica.

Estas variaciones de sefales fisicas las acondiciona a variaciones de
voltaje de CD en un rango de 0 a 5 volts. La resistencia superficial es medida por
un sensor disefiado en el IIE (Gonzilez de la Vega y Montesinos, 1993). La variacién de la
resistencia superficial también es acondicionada a un nivel de voltaje de CD en el
mismo rango. Todas las variaciones de voltaje de CD de las diferentes sefiales
muestreadas son digitalizadas y almacenadas en una memoria de 32 K bytes.
Cuando la memoria estd llena, la informacion se vacia a una computadora personal

(PC) a través del puerto serie de la misma.
Para lograr la comunicacién con la PC, se realizé un programa que

permite procesar la informacién captada por la estacién meteorolégica (Montoya,

1993). El programa tiene la versatilidad de leer la fecha y hora de inicio, asf como
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el perfodo de muestreo con el que fueron grabados los datos. Ademds, el programa

gréfica cada una de las sefiales grabadas.

Ya que la resistencia superficial tiene un rango.entre Skohmsy l0M
ohms, fue necesario introducir varias escalas para su graficacién. El programa
presenta la opciones de imprimir, desplegar y transcribir a un archivo ASCII los
datos grabados. En el apéndice A se detalla el principio de operacién de cada uno

de los sensores utilizados.

4.2.1. Disefio del médulo de Resistencia Superficial

El médulo de resistencia superficial es un circuito de etapas muiltiples de
amplificacién y rectificacién del nivel de voltaje de corriente alterna. El primer

disefio fue realizado por Martinez, (1992).

Con base en la experimentacidn realizada en campo (Reynoso y Gonzélez de la
Vega, 1993), se determiné elevar Ia resolucién del médulo fijando un rango mds
pequefio para la medicién de la resistencia. El rango seleccionado es de 10 M
ohms hasta 5 k ohms. (el rango anterior era de o hasta 0 k ohms). Algunas de las
modificaciones realizadas al sistema inicial fueron: se introdujo un filtro activo
pasa bajas de segundo orden a la salida para eliminar las variaciones. Dado que
se detecté un alto nivel de ruido en campo, se cambiaron los amplificadores
operacionales iniciales (LM741), por otros con mejor desempefio ante ambientes
ruidosos (LF356). Se coloc6 un seguidor de voltaje para tener baja impedancia a

la salida. Adicionalmente, se recableé el sistema para eliminar ruido en el
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alambrado, se cambiaron los cables (de didmetro #18) por cable coaxial. Estas
modificaciones mejoraron la respuesta de la tarjeta y logré un mejor desempeiio
en el campo. Como protecci6n para la tarjeta de adquisicién de datos, se colocd

un diodo zener a la salida.

4.2.2. Diseiio del médulo de flameo

El objetivo principal de este médulo es el detectar el evento de flameo en
un aislador energizado. El principio de funcionamiento estd basado en la deteccidn
del flujo de la corriente de falla. Esto se realiza a través de un transformador de
corriente (TC) tipo "dona" colocado en la bajada’ de tierra del aislador. El1 TC
tiene una relacién de 2000:5, por lo que al estar energizado el aislador a voltaje
nominal, la corriente de fuga que circula de la linea a tierra inducird en el primario

del TC una corriente mdxima del orden de mili amperes.

En el caso de que se genere un flameo en el aislador, la corriente de corto
circuito (10k amperes aprox.), se inducird en el primario, esto nos generard una
corriente de 25 amperes aproximadamente en el secundario. La corriente del
secundario se rectifica y se hace pasar por una resistencia de bajo valor (0.2
ohms), produciendo una sefial de voltaje la cual a su vez, es comparada con un
voltaje de referencia para mantener un nivel mfimo de corriente al cual se

considere que ha existido un flameo. Si el voltaje en la resistencia de carga es

' Conexién del alfiler del aislador a tierra.
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mayor al de referencia, opera un transistor el cual acciona un disparador schmitt

trigger (ST) y este a su vez a un contador de década.

Dado que la falla puede durar como mdximo tres ciclos de 60 hz y para
evitar falsos disparos por transitorios, se utilizé un ST con histéresis. Se calculé
su constante de tiempo para elevar la sefial de salida después de un ciclo de ocurrir
el disparo y mantenerla en alto durante 4 segundos después del iltimo disparo. El
contador de década recibe los disparos del ST. La salida del contador es llevada
a un convertidor digital analégico. El voltaje analdgico se amplifica para ajustar

la mdxima década a 5 volts.

Cada evento de flameo producird que Ia sefial de salida caiga a la mitad
de su valor. En campo solo se tienen conectados 3 aisladores en cada TC, por lo
que €ste serd el mimero mdximo de flameos que se requieren contabilizar.
Adicionalmente, se implementd en la tarjeta un interruptor normalmente abierto
para reiniciar el contador y, previa seleccién de modo de operacién, simular un

evento de flameo.

4.3. DEFINICION DEL SISTEMA

Con base en un andlisis inicial fuera de linea, se determiné que el proceso
de contaminacién es un sistema dindmico variante en el tiempo (Montoya y Tang, 1993).
Las variables meteorolGgicas que se usardn como entradas al sistema serdn el
viento (direccién y velocidad), la temperatura (bulbo seco y himedo), la

precipitacién pluvial y la presién barométrica.
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Tabla 4.1 Factores de Correlaciédn.

R. S. v. V. D. V. TEMP. | T.P.R. P. B.

R. S. 1.000

v. V. 0.238 1.000

D. V. -0.233 -0.039 1.000

TEMP . 0.747 0.273 -0.300 1.000

T.P.R. 0.020 -0.191 -0.089 0.198 1.000

pP. B. -0.166 -0.250 0.094 | -0.446 | ~-0.150 1.000
Dif. Temp. 0.658 0.370 ~0.211 0.769 | -0.474 | -0.303

uUnicamente por los factores meteoroldgicos que se relacionan directamente con la
remocién o depositacion de contaminante en el aislador (lluvia y viento
respectivamente). No obstante, el viento y la lluvia si son influenciados por los

cambios en las temperaturas y la presién barométrica.

Por otro lado, si bien la temperatura de punto de rocio no tiene una gran
correlacién con la resistencia sﬁperﬁcial, la diferencia de temperaturas vocupa el
segundo lugar de correlacién con respecto a la RS. Este resultado es I6gico ya que
la humedad relativa puede verse como una funcién del gradiente de temperaturas

y la presién barométrica.

Para poder ocupar una parametrizacién aplicando la proyeccién vertical,
se debe verificar si existen sefiales con un cierto perfodo. Si suponemos que
existen ciclos noche-dia, el perfodo de muestreo obvio es 24 horas. Al
correlacionar la temperatura y la resistencia superficial (tabla 4.2), se observa una

fuerte correlacién entre la RS de un dia con respecto al otro. As{ mismo, la
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correlacién que existe entre lIa RS y la temperatura permite asegurar que la

temperatura ambiente es un factor fundamental en el comportamiento de Ja RS.

4.4. PARAMETRIZACION DEL MODELO

Si se considera la resistencia superficial una funcién de los diversos
factores meteoroldgicos (fig 4.2), el proceso de contaminacién puede representarse
por una estructura ARMAX de la forma ‘

B'[z]

'
B,y [2] U, 1k + B, [Z] T3]
6

- 4.1
AT A[] ULkl (4.1)

Y(k] = U, [k] +

donde Ia resistencia superficial es la salida Y[k] y las variables meteoroldgicas las
entradas Ui[k]. Obteniendo el factor comun’ de la ec (4 l), la salida del modelo

en el tiempo k serd

Bllz1U,[k] + Bll2]T, [K].
Al[z]" 2

YiKl = * Bo (21 0 LK) (4.2)

Adicionalmente, considerando que la re51 ‘ sv.ipérf cial es una sefial
periddica, (fig 4.3), es posible introducir la est1mac16n vertlcal en la estructura del

modelo con un periodo H para la proyeccién vertlcal

De esta forma, los polinomios A’ y B pueden descomponerse en
A’ =a+c y B! =Bl+ci. El modelo puede presentarse como
Alz) Y[Kk] + clz) Y[k] = B [z] U [k] + B,[2) U, [K] + '+ By [2] Uy +

(4.3)
+ D [z} U (K] + D, [2) Uy [K] + 4 B, [2] U



Tabla 4.2 Factores de correlacién periodos de 24 horas
RESISTENCIA SUPERFICIAL
D1 D 2 D 3 D 4 D 5 D6 D 7
D1 1.0

R S

EU| D2 0.93 1.0

s P

IE| D3 0.95 0.97 1.0

?\? D 4 0.97 0.98 0.97 1.0

Eillos 0.94 0.98 0.95 0.99 | 1.0

‘I:; D 6 0.9 0.97 0.98 0.97 0.97 1.0

AL D 7 0.94 0.97 0.98 0.97 0.93 0.96 1.0

T D 1 0.8 0.79 0.77 0.83 0.74 0.73 0.8

,E; D 2 0.91 0.91 0.9 0.93 0.89 0.88) 0.9

EP D 3 0.76 0.74 0.78 0.77 0.74 0.74 0.77

i D 4 0.79 0.79 0.75 0.82| 0.73 0.73] 0.79

3 D5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.88 0.88

R D6 0.9 0.93 0.91 0.94 0.91 0.9 0.92

A D 7 0.87 0.82 0.8 0.88 0.78 0.76 | 0.84
TEMPERATURA

D1 1.0

T D2 0.73 1.0

S D 3 0.86 0.8 1.0

g D4 0.76 | 0.76 0.72 1.0

§ DS 0.7 0.8 0.88 0.63 1.0

3 D6 0.84 0.71 0.85 0.67 0.71 1.0

ﬁ D7 0.88 | 0.79 0.9 0.73 0.87 0.86| 1.0

Cada columna contiene datos de 24 horas con un periodo de
muestreo de 5 minutos (288 datos en 24 horas)..
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Variables . | |
CONTAMINACION Resistencia

Meteorologicas Superficial

Fig. 4.2 Proceso de contaminacién

Donde
AlZ) =1+a, Z2r+a, 2%+ 4 a, Z0

B; (2] =by; + by 270+ b, 2% 404 by, 7

c (2] = (o Z-h i’-‘CZ‘ ¢s,z~5h'

D, (2] = dy 2+ o

Uy [kl = : ‘
Y [k] =y, salida.’i.:

Recuerde que h es el mimero de muestreos durante un perfodo de la sefial
de salida, n ¥ m son los 6rdenes de la estimacién horizontal para la salida y las
entradas respectivamente, s ¥ p son los érdenes de la estimacién vertical. Los
términos by; son cero, ya que se requiere de al menos un retardo de la entrada con
respecto a la salida para evitar cualquier distorsién en la parametrizacién. Por
simplificacién considérese n = m y s = p. Desarrollando los polinomios para

nys se tiene
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Resistencia Superficial K ohms

800

T
U W U J J

° -
Tiemipo Div.

24 horas por

Fig. 4.3 Resistencia Superficial
i=6

YIK] = (@, 27 + '+ @, 2 ") Y[k] + Y, (b;;27% + o+ by, 2720 U, (k] +
i=1 (

i=6

+ (ciz-r oot csZ'ST)Y[k] + 121 (dl;z-r N dpi Z-PT) U, (k]

Agrupando los coeficientés en

coni=12,3,..,6
(4.2) se puede escribir como

Y, = [(pu ¢, - Pg Qo' @,
-o7@

9e'] [e;V 9.1 w8 85 B, 81T

4.4)

(4.5)
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Se puede apreciar que la ec. (4.5) tiene la misma forma que la ec (3.2),
por lo que ya podemos aplicar cualquiera de los algoritmos de identificacién a la

estimacién de los coeficientes del modelo.

4.5, SELECCION DEL ALGORITMO DE ESTIMACION

Ya que el proceso de contaminaci6n es un sistema variante en el tiempo
(Montoya y Tang, 1993), el algoritmo de estimacién que se tomd como base es el de
minimos cuadrados con reinicio de la matriz de covarianza y con factor de olvido.
Adicionalmente, se comparardn las estimaciones horizontal y vertical descritas en
el capitulo anterior, utilizando el algoritmo de minimos cuadrados extendido (ecs.
3.25, 3.26, 3.27). Este algoritmo tiene la forma

81kl = 0[k-1] + M{k-d) [ylk) - ¢ (k-d)T O (k-11]
(4.6)

kedl = Plk-d-1] ¢[k-d)
Hlk-dl )+ §lk-d1” Plk-d-1] ¢ (k-d]

con

blk-a) = [ ylk- d], y[k'd 11, oy ke d-n], ullk'd] u1[k Za- 1)
-y uy [k-d- n],;uz [k—-d], us[k— i a1t

+ . g lk-d-nl, elk-d], ) elk- d-ml, ylk-T1, -

w1 ylk=sTY, W k=T, =, u[k=T], = , u,[k-sT] ]

La matriz P serd calculada por

P(-1) =a I con )
si kaz2d
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para Tr(P) <103

Plk-d) = Plk-d-1] - M[k-d] ¢[k-d)? Plk-d-1] (4.8)
Para Tr(P) :10° '
Plk-dl = o I

donde Tr(P) es Ia traza de la matriz P.

Los criterios de minimos cuadrados y factor de desempefio serdn
utilizados para seleccionar el orden mas conveniente. Se utilizar4 la forma de

aproximacion directa para encontrar la mejor prediccién.

Para comparar el desempefio de los algoritmos utilizados, es necesario que
se utilice el mismo bloque de datos para cada una de las estimaciones. Para ello,
se cre6é un programa que simula la lectura de datos en tiempo real y realiza la
estimacién en linea. Este programa lee secuencialmente los datos de un archivo
ASCII y efectia la estimacién de la salida mediante el algoritmo seleccionado.
Ademis, presenta gréificamente la convergencia de la salida del modelo a la salida

observada, €l error de estimacién, y los pardmetros de cada variable.

Es importante recalcar que el tiempo de prediccién requerido es de al
menos 4 horas. Esto implicard que de acuerdo al perfodo de muestreo
seleccionado, el retardo en el modelo podrd variar tantos pasos adelante como se

deban predecir hasta alcanzar 4 horas.

Para seleccionar el mejor algoritmo, las primeras simulaciones se hicieron

con ordenes de 6,8,12 y 18. Se util‘izéi"el‘j'mismo orden para cada una de las
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entradas y la salida. El factor de olvido se vari6 de 0.9 a 0.98. Los periodos de
muestreo utilizados fueron de 5, 15, 20 y 30 minutos. A continuacién se describe

el desempefio de cada uno de los algoritmos utilizados.

4.5.1. Algoritmo de minimos cuadrados normalizado (MCN)

La estimacidn y prediccién mediante este algoritmo se utiliz6 como base

de comparacién para los demds algoritmos. El vector de regresidn ¢ tiene la forma

¢lk-dl = [ ylk-dl, ylk-d-1}, .-, ylk-d-n}, u,[k-dl.
u; [k-d-1}, -, y,[k-d-n},
I (4.9)
U, [k"d] sy Ug [k_d-n] ‘
uglk-d), = , uglk-d-n] 1]

En la fig. (4.4) se presentan los indices de desempefio de la estimacién

a diferentes ordenes y periodos de muestreo.

Como se puede observar, el mejor indice de desempefio es cuando se
utiliza un perfodo de muestreo de 5 minutos con un orden de 6. Sin embargo, la
mejor predicci6n se alcanza cuando se muestrea a 30 minutos con un orden de 12,
(fig 4.5). El algoritmo de minimos cuadrados normalizado puede dar una buena
estimacion, sin embargo, no puede decirse lo mismo de! predictor basado en este

algoritmo.



IDD
1
0. 95
Periodo de nuestrea
a.9
T S min.
0.85 ~E-T 15 min
T = 20 min.
0.8 =T 30 main
0.75
0.
49 6 8 10 12 . 14 . 16 18 c0
Orden del modelo
- Factor de olvido 0.90
--—- Factor de olvido 0. 98

Fig. 4.4 IDD Estimacidn con el algoritmo MCN

4.5.2. Algoritmo de minimos cuadrados extendido

En este algoritmo es necesario agregar al vector de regresién ¢, el error
de prediccién ¢, quedando de la forma
¢lk-d] = [ ylk-d), ylk-d-1], = , ylk-d-nl, u [k-d] u,[k-d-1], -
-, wlkden), uylk-dly ~, uylkea=n], u kod) (gi10)
-, Ug[k-d-n], elk-d]; e [k-d=ml5 x[k-T] pe
o ylk-sT), w[k-T1, =, uk-T] Tk-sT] 1

Sy Ug

El orden del nuevo vector puede definirse con base en el conocimiento
fisico del sistema. Se decidié que una buena aproximacién seria el considerar la
influencia del error de estimacién al menos dentro de la ultima hora de muestreo.
Como el periodo de muestreo minimo es 5 minutos, entonces el orden del vector

¢ se fij6 en 12 para las simulaciones con érdenes mayores a 12, y en el orden
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IDD
0.75
0. 65
Periodo de muestreo
=T 5 min
0.55 = b 15 min
: —-T 20 man
=T 30 main
0. 49
0. 35
4 (] 8 10 iz 14 16 i8 z0
CGrden del modelo
— Factor de olvido O.S0
--- Factor de olvido O.98

Fig. 4.5 IDD Prediccidén con el algoritmo MCN

mgximo de cualquier polinomio si éste es menor a 12.

La mejor estimacién se logrd con un periodo de muestreo de S min. y un
orden de 6 (fig. 4.6), en tanto que la mejor prediccién fue hecha con un perfodo
de muestreo de 30 min y un orden de 4 con un factor de olvido de 0.98 (fig. 4.7).
Los indices de desempefio de las estimaciones realizadas son aceptables, no asi los

IDD de las predicciones.

4.5.3. Algoritmo de minimos cuadrados extendido con proyeccién
vertical (MCEV)

Tanto la temperatura de punto de rocio como la temperatura ambiental son

afectadas por los cambios de noche a dfa, por lo que presentan un comportamiento
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IDD

1
0.95

Periodo de muestreo
0.9

T 5 min.
0.85 &= 15
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L -

0.75
0.7

o} 2 4 & =] 10 *12 14 16 18 20

Drden del modelo

- Factor de olvidn 0.90
--- Factor de olvacdo O 98

Fig. 4.6 IDD Estimacién con el algoritmo MCE

ciclico de 24 horas. La resistencia superficial al ser influenciada principalmente
por la humedad (la cual es una funcién de las temperaturas y de la presién
barométrica), también presenta un comportamiento ciclico (fig. 4.3). Debido a
esto, es posible aplicar una prediccién vertical para buscar una mejor aproximacién
a la prediccién deseada. El periodo de muestreo vertical se ajustard a 24 horas
independientemente del periodo de muestreo horizontal que se esté utilizando. El
vector de regresion ¢ tendrd la forma
¢lk-dl = [ ylk-d), ylk-d-1], » , ylk-d-n), u,[k-d] u, [k-d-1], -
-« , u lk-d-nl, u,(k-d), -, uslk-d-n}, uglk-d] 14711)
«, Uglk-d-n], elk-d), ~ , €lk-d-m], y[lk-T}, -
-, ylk-sT], u,[k-T1, « , u,[k-T1, =, uglk-sT] ]

Nuevamente se utilizaron los mismos érdenes y perfodos de muestreo para

estas simulaciones. En la fig. (4.8) se presenta'el'l’ndi'ce'de desempeifio de la
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0.55

5
s} 2 q & B 10 12 149 16 1% 20

Drden del modelo

- Factor de olvadn . 90
--- Factor de olvido 0 %@

Fig. 4.7 IDD Prediccidén con el algoritmo MCE

estimacién con este algoritmo. Tanto la mejor estimacioén como prediccidn se logré

con el perfodo de muestreo de 5 min y un orden de 4 (fig. 4.9).

4.5.4. Comparacién de los diferentes algoritmos utilizados

La comparacién se realizé tomando el mejor desempefio de cada uno de
los algoritmos y compardndolo con los demds. En la fig. (4.10) se muestra la
comparacién de las mejores estimaciones. En la fig. (4.11) se presentan las

mejores predicciones de cada algoritmo.

Con base en las figuras anteriores, se afirma que los mejores indices de
desempefio en la estimacion se lograron con un periodo de muestreo muy corto y

con 6rdenes bajos. La mejor prediccién se logrd con el algoritmo MCEYV. Este
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1
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Fig. 4.8 IDD Estimacién con el algoritmo MCEV

IDb
0.8
0.75
o Periodo de muestreo
it o S min
0.65 “E 15 man
- T 20 man
0.8 T 30 min
0. 55
0. Sl

a 4 =) 12 16 20 24 8 32 36 40
Orden del wodelo

_ Factor de olvido 0O SO
--- Factor de olvido O 98

Fig. 4.9 IDD Prediceién con el algoritmo MCEV

algoritmo serd utilizado para implementarlo en el sistema de prediccién.
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Fig. 4.11 Comparacidén de los dif. algoritmos utilizados.
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4.5.5. Seleccion del periodo de muestreo

Utilizando el algoritmo de minimos cuadrados extendido con proyeccién
vertical (el cual presenta el mejor desempefio), es conveniente realizar nuevas
simulaciones para verificar el periodo de muestreo 6ptimo. De la fig. (4.12) se
observa que los IDD de las estimaciones para un mismo orden disminuyen

conforme el periodo de muestreo aumenta.

En el caso de la prediccion (fig. 4.13), no se logré detectar un
comportamiento regular, no obstante, puede verse que el perfodo de muestreo de
5 min. con un factor de olvido de 0.98, presenta un mejor desempeifio que el resto

de las predicciones.

4.5.6. Seleccién del orden de la proyeccién vertical

Para seleccionar el orden de la prediccién vertical, se realizaron nuevas
estimaciones con Srdenes de 4 y 6 para la estimacién horizontal con los diferentes
periodos de muestreo utilizados, (fig. 4.14). El orden para la proyeccién vertical
se vari6é de 1 a 4. Nuevamente se noté un decremento en el IDD conforme el
periodo de muestreo aumenta. El orden en la proyeccién vertical con un mejor

desempeiio fue de 4.

El mdximo IDD obtenido hasta el momento para la prediccién a cuatro
horas es de 0.7733 (fig. 4.15). Este valor fue obtenido con un periodo de muestreo

de 5 min. y con un orden de 4 para la proyeccién vertical y la estimacién
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Fig. 4.12

Efecto del periodo de muestreo en la estimacién

IbD

Orden del nodelo

5 10 35 =0 p3=1 30

Periodo de muestreo

—- Factor de olvido O 90
--- Factor de olvido 0 98

Fig. 4.13

Efecto del periodo de muestreo en la prediccién

horizontal. Este valor para el IDD es aceptable, sin embargo en nuestro caso se

requiere una prediccién con una mejor precisién ya que del pronostico del nivel
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q
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(I}

Fig. 4.14 1IDD Estimacién proyeccidén vertical

de contaminacién se generard una decisién de lavado de aisladores para
mantenimiento y una falsa alarma produciria desviacién de recursos y pérdidas

econdmicas.

La tendencia de los IDD para las diferentes combinaciones de 6rdenes y
periodos de muestreo revela que si se desea elevar el IDD en las predicciones serfa
necesario utilizar 6rdenes muy elevados. Esta solucién presenta grandes
inconvenientes, el primero es que la mejora en la calidad de la prediccién no estd
asegurada, el segundo es que si se tiene un orden elevado de muestreo, se tendrdn
restricciones en cuanto a periodos de muestreo cortos, ya que el andlisis de la

informacién no puede durar mds alld que el periodo de muestreo.

Como el méximo IDD alcanzado fue con un perfodo de muestreo de 5

min. y un orden de 4, se utilizaron estos datos para realizar las estimaciones con
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IPD Prediccién
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Fig. 4.15 1IDD Prediccién Proyeccidn vertical

diferentes tiempos de prediccién.

Nuevamente se varié el orden de la proyeccién vertical para determinar
el efecto de esta sobre el tiempo de prediccién. Bajo esta nueva perspectiva, el
méximo IDD logrado fue para la prediccién de una hora con un IDD de 0.943. En
la fig. (4.16) se observa que las estimaciones a una hora alcanzan un mejor indice

de desempeiio.

En cuanto a los IDD de las predicciones (4.17), puede observarse que la
proyeccién vertical tiene un gran peso sobre las predicciones a largo tiempo,
mientras que las predicciones a corto tiempo serdn mayormente influenciadas por

la estimacién horizontal.
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0.97
“*=2 horas
0.96 3 horas
a.95 “*~4 horas
0.949
0.93 - -
o 1 e . 3 4

Orden de la proyeccién vertical
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Fig. 4.16 IDD Estimacidn, diferentes tiempos de prediccidn

4.5.7. Resumen

Con base en las simulaciones anteriores, se determing utilizar el algoritmo
de minimos cuadrados extendido con proyeccién vertical. Los érdenes que se
utilizardn son de 4 para la estimacién horizontal y vertical. El periodo de muestreo
inicial serd de 5 minutos. Asi mismo, se presentard las predicciones a una, dos,

tres y cuatro horas para tener un mejor desempeifio de nuestra prediccién.

4.6. IMPLEMENTACION DEL MODELO

Toda vez que se ha determinado el periodo de muestreo asf como la
estructura y orden del algoritmo de estimacidn, es necesario disefiar un sistema que

permita la prediccién de la resistencia superficial en campo. Este sistema debe
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Fig. 4.17 1IDD Prediccidén, diferentes tiempos

tener la capacidad de adquirir las mediciones de las diferentes variables y
utilizarlas en el algoritmo de prediccién. Posteriormente, debe almacenarlas en una
memoria no voldtil. La creacién de este sistema se dividié en dos partes, el

desarrollo del software y la implementacién del hardware.

4.6.1. Desarrollo del software

El sistema de adquisicién de datos fue construido en forma de un entorno
integrado de desarrollo (EID) a través de la programacién orientada a objetos
(POO). La POO es el método mds reciente y actual de desarrollo de software que

existe. Esta programacidn se basa fuertemente en el concepto de objeto.
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En la POO los datos y las subrutinas se combinan para producir objetos.
Un objeto contiene las caracterfsticas de_una, entidad (sus datos) y su
comportamiento  (sus  subrutinas). Comﬁiﬁando estas caracterfsticas y
comportamientos, un objeto conoce cualquier cosa que necesite para hacer su

trabajo. Este concepto puede ser mds fdcil de entender a través de un ejemplo.

"Si consideramos a un automévil como un objeto, este puede ser descrito
en términos fisicos por el nimero de pasajeros, velocidad, potencia, rendimiento,
cantidad de gasolina, etc. Por otro lado, el automévil también puede ser descrito
en términos funcionales; acelera, frena, vuelta a la izquierda, vuelta a la derecha,
reversa, para, etc. Cada una de estas descripciones por separado no describen lo
que es un automdvil, sin embargo al unirlas en una sola descripcién, es posible
entender la esencia del automdvil y de esta forma poder manejarlo como se

quiera”.

La POO depende de tres conceptos bdsicos; combinacién de cédigo y

datos, herencia y encapsulaci6n.

La combinacién de cédigo y datos da por resultado el cuerpo real del
objeto. La descripcién funcional estd formada por subrutinas denominadas
métodos. Estos métodos utilizan la descripcién fisica del objeto (datos) para

cumplir con la finalidad del objeto.

Aunque los objetos contienen sus propios métodos y datos, también es
posible heredarlos de otros objetos. Los métodos heredados pueden ser utilizados

directamente o ser modificados para construir un nuevo objeto (los métodos del
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objeto automévil pueden ser modificados para obtener la descripcién de un Topaz,

Tsuru, Spirit, etc, los cuales pueden definirse como automdticos o estdndar).

Uno de los objetivos primordiales de la POO es la encapsulacién. Este
concepto permite la utilizacién de un objeto como entidad completa. Una de las
reglas de la encapsulacién es que el programador nunca necesita accesar
directamente a los campos de datos de un objeto. En vez de esto, se deben definir
métodos dentro del objeto que gobiernen toda la manipulacién de los datos (carga

gasolina, sube pasajero, cambia velocidad, afina auto, etc).

Las versiones mds recientes de los compiladores comerciales de los
diferentes lenguajes de programacioén, han intrdducidd dentro de sus utilerfas el
concepto de POO. Tal vez el lenguaje que mds se preste a la POO sea el
PASCAL. Esto es debido a su forma de programacién estructurada. Dentro del
compilador Turbo Pascal® de Borland, existe un conjunto de herramientas de POO
extremadamente potente llamado TURBO VISION (TV). TV es la interfase de los
mecanismos subyacentes que ha utilizado Borland para construir el EID de Turbo
Pascal 6. Al tener acceso a estos mecanismos, Borland permite desarrollar

software con el mismo aspecto y filosoffa que el EID de Turbo Pascal 6.

La mayor utilidad de TV es el software reutilizable que contiene, el cual
nos permite simplemente definir objetos tales como barra de mend, ventana de
confirmacidn, etc. Si estos objetos no tienen la capacidad que se desea, se puede
afiadir al objeto definido anteriormente la caracteristica que se requiere. Esto hace

a TV extremadamente flexible, sin embargo, también lo hace bastante complicado,
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por lo que solo se recomienda su uso para sistemas que requieren una presentacion

profesional (0'Brien, 1992).

4.6.3. Descripcién del sistema TMP

El sistema TMP es un programa de adquisicién de datos'de Ia‘s) diferentes

variables meteorolégicas y de la RS, que realiza la. estifﬁa én "pre‘d_‘i;c::ci'én de ésta

mediante el algoritmo minimos cuadrados extendxdo ccion - Vertical

Adicionalmente puede detectar ﬂameos en los :'—'Al accesar
el programa TMP, en la parte superlor-, de.]a;pantalla se: encuentra ‘el meni
principal del sistema, que da acceso a todas sus funcxones (fig. 4.18), 1

descripcién detallada del sistema se encuentra en el apéndice B.

Archivo Predicciéon Graficas E scalas

Alt-X Salida F2 Prediccion

Fig. 4.18 Pantalla del sistema de prediccién
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4.6.4. Implementacién del hardware

La adquisicién de sefiales es hecha a través de una tarjeta de adquisicién
de datos de Analog Device modelo RTI 815-F. Esta tarjeta es capaz de monitorear
sefiales analégicas/digitales para entrada/salida. Puede ser conectada en un peine
de ocho bits. La tarjeta es mapeada por la computadora por 16 bytes consecutivos.
La direccién de la localidad base puede ser seleccionada a través de un DIP
localizado en la tarjeta. Cada byte del mapa de la tarjeta tiene una funcién
preasignada. Los dos bytes mds altos no se utilizan, el resto de los bytes del mapa

son de solo lectura, solo escritura, o lectura/escritura, dependiendo de su funcidn.

Descripcion sefiales analégicas

La tarjeta RTI 815-F puede realizar mediciones de 16 canales analdgicos
en modo simple u ocho en modo diferencial. Con adicién de un multiplexor, el
nimero de canales de adquisicién puede incrementarse hasta 32 y 16

respectivamente,

Para la conversién A/D, la tarjeta cuenta con un convertidor analdgico
digital (ADC) de 12 bits, el cual puede recibir sefiales analgicas de 0 a +10 V,
+ 5V, 0 + 10 V. Antes de iniciar la conversién, existe un amplificador que
puede dar una ganancia de 1 10, 100 o 500 a la sefial analégica de entrada. Si se
utiliza una ganancia mayor a 1, se debe tener cuidado en no sobrepasar el rango

de operacién del ADC.
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Inicio de conversién
El inicio de la conversién puede hacerse a través de un comando externo,
de un reloj externo, o escribiendo sobre el byte CONVERT COMMAND en el

mapa de memoria.

47. INSTALACION DEL MODELO

El modelo fue instalado en la subestacién (S.E.) Playa Norte de Veracruz,
Ver. Este lugar presenta las condiciones adecuadas paré ‘eva‘vluar“el modelo ya que
se encuentra en la parte norte de la ciudad a 300 metros de la costa. El banco se
encuentra energizado a 13 kv contando con diferentes tipos de aisladores. Por la
experiencia de campo obtenida, el aislador con mayor probabilidad de falla es el
TUSA de 13kv (este aislador es el utilizado como sensor). Es por ello que se
decidié utilizarlo para asegurar que existan flameos durante una temporada de

nortes.

Al inicio de la operacién del banco, cuando existfa un flameo en algiin
aislador, debido a la proximidad con la S'E' 'esta lo vefa como falla propia, lo que
ocasionaba la salida de varios c1rcu1tos de dlstrlbucmn Para eliminar esta falla se
requirié redisefiar la coordinacién del alslamxento del bus alimentador del banco

con respecto a la S.E.

Para eliminar transitorios e interferencias por fallas con retorno por tierra,
se decidi6 colocar una red de tierra independiente para la estacién meteoroldgica

y el sistema de prediccién. El minimo valor 6hmico alcanzado fue de 5 ohms.
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Adicionalmente, la caseta donde se encuentra ubicada la instrumentacién

cuenta con un sistema de aire acondicionado permanente.

4.7.1. Adquisicién de datos

Debido a problemas financieros, el modelo se instalé con un afio de
retraso, por lo que aun no se cuenta con informacién de la temporada de nortes.
Es por ello que su evaluacidn fue postergada hasta marzo de 1994. No obstante,
la informacidén con la que se realizé este trabajo es del mes de marzo de 1993.
Esta informacién fue recabada fuera de linea y es representativa de la parte final

de la temporada de nortes.

La primera informacién recabada del banco de pruebas contenfa un alto
nivel de ruido, por lo que se procedi6 a redisefiar los médulos para ambientes
ruidosos y replantear el cableado de la instrumentacién. Actualmente, el sistema
opera correctamente y realiza la adquisicién de datos y prediccién en linea. Se
espera que durante el iltimo trimestre del afio las aseveraciones aqui realizadas

sean confirmadas.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES



El flameo de aisladores externos por contaminacién es un proceso muy
complejo en el cual intervienen un gran nimero de variables tales como: las
caracteristicas propias del aislador (perfil, material,etc), el tipo y nivel de
contaminacién, la climatologia y urbanizacién del lugar, tipo y nivel del voltaje d
aplicacién, etc. Al reproducir el fenémeno en el laboratorio, se adicionan nuevas
factores a considerar, tales como el voltaje aplicado, el método y tipo de
generacién de niebla, dimensién de la cdmara de niebla, variables climatolégicas

no controladas en el laboratorio, etc.

Al aplicar la estimacién de pardmetros al proceso de contaminacién, se
tomd una estructura lineal variante en el tiempo. Se utilizaron técnicas adaptivas
para encontrar el predictor 6ptimo mediante un algoritmo de minimos cuadrados.
El algoritmo con mejor desempefio fue el de minimos cuadrados extendido con

proyeccién vertical.

Durante la experimentacién se encontré que la resistencia superficial
presenta un comportamiento periddico influenciado por los ciclos noche-dfa. Para
aprovechar esta caracteristica de algunas sefiales de entrada, se utilizé una
proyeccién vertical de los ciclos pasados de las sefiales periddicas hacia el tiempo
presente combinando ambas estimaciones. La proyeccién vertical tiene un gran
peso sobre las predicciones a largo plazo, mientras que las predicciones a corto

tiempo son mayormente influenciadas por la estimacién horizontal.
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En el laboratorio se encontrd que los aisladores contaminados a diferentes
niveles flameaban con valores de resistencia superficial menores a 400 k ohms. En

campo esta franja de advertencia aun no ha sido detectada.

El orden de los polinomios fue de 4 tanto para la prediccién horizontal como para
Ia vertical. El periodo de muestreo con mejor desempefio fue a cinco minutos.
Estos valores serdn confirmados o ajustados de acuerdo con los préximos bloques

de datos.

Las predicciones realizadas hasta el momento son aceptables (fig. 5.1).
Sin embargo, si se requiere un tiempodépfédit:cién mayor del propuesto, serd
necesario buscar nuevas estructuras que lo'gre'n"y‘h mejor desempefio. Algunas ideas

para estas nuevas estructuras son:

- Medicién de variables con diferentes

serfodos de muestreo.

- Visualizar elprope’sb"fdf;';f'contammat:léﬁ'fcomo un sistema no

lineal. - : : ‘
- Eliminar la medicién de la direccién de viento y. sustituirla pbr

la medicién de la temperatura del aislador.

Si bien la filosoffa del presente trabajo es predecir la resistencia
superficial dnicamente durante la temporada de nortes, ‘la utilizacién de redes
neuronales podria servir para almacenar informacién sobre las diferentes

estructuras que presumiblemente adopta el proceso durante €l afio.
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Fig. 5.1 Prediccidén de la Resistencia superficial a una hora
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APENDICES



APENDICE A

PRINCIPIO DE OPERACION DE LOS SENSORES UTILIZADOS

A continuacién se describe el principio de operacién de cada una de las
variables meteorolégicas con que cuenta la estacién. Asf mismo, se explica el
principio de funcionamiento de los sensores adicionales de resistencia superficial

y flameo.

Viento

Velocidad de viento.- Ei sensor de velocidad de viento consiste en un elemento
foto transistor cuyo haz de luz es cortado por una placa giratoria ranurada. La
interrupcién del haz de luz produce un cambio en la corriente de colector del foto
transistor generdndose una corriente pulsante. La frecuencia de la corriente es
proporcional a la velocidad del viento, la cual al pasar por el acondicionador de
sefiales se traduce en una sefial analdgica proporcional a la frecuencia y por ende,
a la velocidad del viento. Como la rueda acanalada (interruptor giratorio) tiene 30
ranuras el resultado son 30 pulsos por revolucién. El médulo puede aceptar como

entrada una sefial senoidal o una cuadrada.
Direccién de Viento.- El elemento sensor es un potenciémetro de precision de 5

K ohms con un margen de error del 0.5 %, protegido contra transitorios inducidos

por fuentes externas por un par de diodos zener.
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E! potenciémetro es girado mecdnicamente mediante una flecha acoplada

a una veleta giratoria, siendo la resistencia una funcién de 1a direccién del viento.

Temperatura
El elemento sensor es un alambre de platino, el cual tiene una resistencia

de 100 Q a 0°C. Este elemento sensor viene montado dentro de un contenedor de
acero inoxidable de una longitud de 6 pulg. aproximadamente. E! elemento sensor

varia proporcionalmente con la temperatura.

Las temperaturas de operacién de este sensor son de -50°C a 50°C con una
precisién de + 0.5°C.

Temperatura de Punto de Rocio
Este sensor consiste en un elemento bifilar devanado sobre una tela de fibra

de vidrio, la cual es tratada con una solucién de sal de cloruro de litio. Cuando el
sensor entra en operacion, la sal se vuelve conductora y absorbe la humedad del
ambiente. La corriente eléctrica calienta el elemento bifilar, entrando en una
condicién de temperatura tal, que ésta es una funcién de la humedad contenida en
el aire. Esta temperatura es medida por el termistor y es dada como temperatura

de punto de rocio.

Las temperaturas de operacién de este sensor son de -50°C a 50°C con una

precisién de + 0.5°C.
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Presién Barométrica
El sensor es un puente medidor de deformacién de un diafragma para
obtener una presién barométrica en el rango normal. Este diafragma viene

protegido con un tubo de 1/4 de pulgada.

El voltaje de excitacion es de 10.5 a 24 VDC y el voltaje de sefial
entregado es de un rango de 2.9008 a 5.3167 VDC correspondiente a 600 a 1100

milibars.

Precipitacién Pluvial
El equipo sensor consiste en una balanza calibrada para obtener 0.25 mm
de lluvia en cada inclinacién. Viene equipado con un equipo periférico de

recoleccién de lluvia y proteccién contra el viento y basura.

Resistencia Superficial

El elemento utilizado como sensor es un aislador tipo alfiler clase 55-4,

acondicionado con electrodos de malla de cobre recubiertos con pintura de plata.

La resistencia superficial, determinada por la contaminacién y humedad
depositadas en la superficie del sensor, es medida a través de la aplicacién de una
tensién de 127 volts entre electrodos y el registro de la corriente circulante (fig.
3.3).

lameo
El sensor de flameo consiste en un transformador que sensa el paso de la

corriente durante el flameo y la transforma en un pulso de 5 VDC, el cual es
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Fig. A.1  Sensor de resistencia superficial.

registrado en el sistema de adquisicién de datos para marcar el momento de la
falla. Puede registrar simultineamente el flameo de hasta 3 aisladores que se

aterricen en el circuito donde se instale el transformador.

Los aisladores del banco de pruebas que se utilizardn para monitorear el
flameo, deben ser instalados en crucetas aislantes y aterrizados por medio de un
cable que pase por el orificio del transformador de corriente del sensor. Dicho
transformador puede ser instalado en cualquier parte del circuito de aterrizamiento
y admite hasta 3 seiiales (fig. 3.4). Tanto el sensor como el mdédulo fueron

disefiados en el IIE.
La estacién meteorolSgica cuenta con una fuente de poder, la cual puede

ser alimentada con un voltaje de 115 VCA o directamente con un banco de baterias

a 12 volts. Si existe alguna interrupcién en el suministro de energfa, la fuente
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Fig. A.2  Sensor de Flameo.

cambiard automiticamente a la alimentacién del banco de baterfas, y podrd

mantener en operacién el sistema por un tiempo de 8 horas.

Para un buen desempeifio de los sensores meteorolégicos, estos deben ser
colocados a una altura de 12 metros sobre el nivel del suelo en una drea abierta
libre de obstdculos como edificios, drboles u otros cuerpos que impidan el libre
circulamiento del viento. El resto de los sensores pueden colocarse al mismo nivel
que los sensores de viento. De existir algiin obstdculo los sensores deben colocarse

al menos a 1.5 veces la altura del punto mas alto.
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APENDICE B

DESCRIPCION DEL SISTEMA DE PREDICCION TMP

El sistema TMP es programa de adquisicién de datos de las diferentes
variables meteoroldgicas y de la RS, que realiza la estimacién y prediccién de esta
mediante el algoritmo minimos cuadrados extendido con proyeccién vertical.
Adicionalmente puede detectar flameos en los aisladores monitoreados. Al accesar
el programa TMP, en la parte superior de la pantalla se encuentra el memi

principal del sistema, que da acceso a todas sus funciones.

Meni =

Este Meni es accesado presionando las teclas Alt-espacio y aparece a la
izquierda de la barra de mends. Cuando se pulse = se verdn las siguientes
funciones:

Créditos.- Cuando se seleccione Créditos del menit =, un cuadro de didlogo serd
desplegado mostrando la versién y el copyright del sistema. Para cerrar la ventana

presione Esc, espacio, Retorno, o un click en el botén OK.

Calculadora.- La calculadora es una simple funcién de 4 cdlculos; suma, resta,
divisién y multiplicacién. Para operarla se puede introducir los datos por teclado
o presionando las tecla de esta con el ratén, La 'C’ limpia la calculadora, la tecla
**[’ borrard el 1ltimo caracter, y la tecla *+’° cambiard el signo del mimero. (la

tecla equivalente de "+’ en el teclado es '_’).
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Archivo Prediccidon Grdficas Escalas

Ale-X Salida F2 Prediccidn

Fig. B.1

Calendario.- El calendario despliega el mes corriente, resaltando el dia actual. Se
pueden ver los meses siguientes o pasados usando las flechas arriba o abajo

respectivamente.

Tabla_ASCII.- La tabla de valpr‘eS’ ASCII pre : 'Héléaracteres para la

IBM PC. El caracter cor‘r‘ienfe” Vi;_é'i,:cursor. La tabla
también contiene los valoije‘li de éi‘fvééijécfér. .
Meni_Archivo o S _ FE v

El meni archivo es accesado mediante lvz‘i‘s’ﬂ'té::élé's,ALT-,A. Ofrece las alternativas
de inicio y reinicio del sistema de p‘red'fi¢Cit;5h; .adé‘r'ﬁ'és_'de‘alguna‘s'ﬁ_{ilérﬁs,del

Inicio del Sistema de Prediccién (Ctrl-F9).- Al oprimir esta opcién se inicia la

captura de datos para la prediccién. El periodo de‘muestr'eo es fijo a 5 min. Los
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primeros 16 datos serdn accesados rdpidamente. Cada vez que un evento ocurra,
la computadora emitird un pitido de frecuencia alta indicando el fin de la captura
de dato, Después del dato 16, la computadora emitird un pitido de tono grave,
indicando que entra en un proceso de cdiculo. Este tiempo de cdlculo puede oscilar
dependiendo de los valores que se estén capturando. Durante este lapso el sistema
NO PODRA REALIZAR NINGUNA ACCION, sin embargo, guardard en el
buffer todas las instrucciones y comandos que se tecleen, por lo que no se
recomienda teclear nada durante este tiempo. Al finalizar el tiempo de célculo, se

emitirdn una serie de pitidos indicando el final del cédlculo del nuevo dato.

ADVERTENCIA:
El uso de esta instruccién borrard todos los datos anteriores, ocasionando que el
sisterna pierda la informacidén de prediccién. Los nuevos datos podrdn ser vistos

a través del menu gréficas. La prediccidn actual se muestra en el mend prediccién.

Reinicio del sistema de prediccién_ (F9).- Si Por alguna causa (falla en el
suministro de energia) la computadora pierde el control del sistema, es necesario
reiniciar el programa desde DOS. Si se utiliza la opcién {inicio del Sist...}, el
sistema entenderd que no existen datos anteriores y reescribird sobre los datos
almacenados hasta ese momento. Para evitar esto, después de entrar al sistema

tome esta opcién y el programa utilizard los archivos de datos anteriores.
Si no existe alguno de los archivos de datos requeridos, el sistema failard

y terminard su ejecucién. Por ello verifique la existencia de estos archivos en el

directorio corriente mediante la ayuda de visualizacidn de archivos.
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Los archivos requeridos son:

® param.tp6
® datos.tp6
B predict.tp6

Visualizar un archivo de Texto (F3).- El comando visualizar un archivo de texto,
permite abrir un archivo de texto y ver su contenido sin poder modificarlo. El
archivo puede ser seleccionado a través de una ventana de directorio. La ventana

de abrir un archivo contiene:

- Una ventana de entrada con una lista de las ltimas llamadas.

- Una ventana de archivos para mostrar los archivos en el directorio
seleccionado.

- El bot6n estdndar de cancelar.
El botén de abrir.

- Un panel de informacion general que describe al gr'phivo‘~

seleccionado.

Cambiar de directorio.- Cambia el directorio corriente donde. se" almacenan los

datos.

Salir del sistema (ALT-X).- El comando Exit termina elAp'ryograma y retorna a DOS
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Memi Prediccién
En este meni se muestra la graficacién de la prediccién actual y datos de
la prediccién como el mimero de datos, los indices de desempefio, asi como la

fecha y hora de inicio. Es accesado mediante las teclas ALT-P.

Gridfica de la prediccién (F2).- Grafica la resistencia superficial medida hasta el
iltimo muestreo. También presenta la estimacién realizada y la prediccién a una
dos tres y cuatro horas. Esta grédfica puede contener hasta 18 horas de
informacién. Pasadas las cuales, la grdfica se ird recorriendo a la izquierda
conforme vayan llegando nuevos datos. La raya amarilla gruesa indica el tiempo
actual, La gréfica en rojo indica el valor de la resistencia superficial en K ohms,
la gréfica en verde indica la estimacién y la gréfica en blanco indica la prediccidn

a 4 horas.

Asi mismo, es posible que se presenten eventos de flameo mismos que
serdn marcados de acuerdo al color mostrado en la parte superior de la pantalla
dependiendo del aislador de que se trate. Se puede variar el rango del ¢j Y de la
grdfica mediante el memi ESCALAS.

Datos del sistema (FS5) .- En esta ventana se muestra el nimero de datos que se
han recibido, los indices de desempefio de la estimacién y la prediccién y la fecha

y hora de inicio del sistema. El indice de desempeifio es dado de 0 a 100.

Meni Grdficas
Este ment es accesado mediante las teclas ALT-G. Grafica las mediciones de las

diferentes variables meteorolégicas hasta el ultimo muestreo. Estas grdficas pueden
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contener hasta 24 horas de informacién, pasadas las cuales la grdfica se ird

recorriendo a la izquierda conforme vayan llegando nuevos datos.

El rango de la escala en el eje x es fijo, mientras que el rango de la escala
en el eje Y puede ser modificado desde un valor minimo fijo hasta un valor

méximo dependiendo de la grdfica que se trate.

Directorio BGI .- Cambia el directorio donde se encuentran los archivos BGIL
Estos archivos son necesarios para la graficacion de los datos. El directorio por

definicién es el corriente.

Escalas de Graficacién

En este menii se pueden cambiar el rango de la escala vertical de cualquiera
de las grificas mostradas por el sistema. El rango por definicién es el mas grande
permitido por el sistema de adquisicién. Al cambiar el rango de la escala debe
darse el nuevo valor en las unidades especificadas por el sistema. Al cambiar el
rango, el valor mdximo de la escala variard de acuerdo al cambio del rango,
mientras que el valor minimo de la escala permanecerd fijo. El rango del eje X es

fijo. Este menid posee las siguientes funciones:

Escala RS (Ctri-F2).- Cambia el rango para la graficacién de la resistencia
superficial. El rango mdximo permitido es 10,000. Este rango es dado en K ohms.
El valor minimo de la escala es 5 K ohms. La gréfica se muestra en {prediccién

actual} del ment {prediccién}.
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Escala VV.- Cambia el rango para la graficacién de la velocidad de viento. El
rango mdximo permitido es 162. Este rango es dado en

Km/hr. El valor minimo de la escala es 0.

Escala DV.-Cambia el rango para la graficacién de la direccién de viento. El
rango mdximo permitido es 360. Este rango es dado en grados. El valor minimo
de la escala es -180°. Esto significa que un valor medio en la escala sefialard al
norte, (direccién de los vientos dominantes), por lo tanto valores negativos
marcaran una desviacién hacia el oeste y valores positivos una desviacién hacia el

este, ambas desviaciones son tomando como azimut el norte.

Escala T.- Cambia el rango para la graficacién de la temperatura ambiental. El
rango mdximo permitido es 100. Este rango es dado en grados centigrados. El

valor minimo de la escala es -502C.

Escala PP.- Cambia el rango para la graficacién de la precipitacién pluvial. El
rango mdximo permitido es 360. Este rango es dado en mm de lluvia. El valor

minimo de la escala es 0. .

Escala TPR.- Cambia el rango para la graficacién de la temperatura de punto de
rocfo. El rango mdximo permitido es 100. Este rango es dado en grados

centigrados. El valor minimo de la escala es -50°C.

Escala PB.- Cambia el rango para la graficacién de la presién barométrica. El
rango mdximo permitido es 100. Este rango es dado en milibars. La escala minima
es 950 milibars.

B7



Escala Vca.- Cambia el rango para la graficacidn de el voltaje. El rango mdximo

permitido es 255. Este rango es dado en Volts.
En cualquier parte del sistema se puede recurrir al memi de AYUDA

mediante la tecla F1. Este menu estd formado en forma anidada de tal manera que

se puede saltar a los tépicos relacionados con la ayuda solicitada.
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