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Resumen

Las turbinas de vapor tienen muchas aplicaciones en diversos sectores industriales y, segun la experiencia
comun, los fallos de los alabes son el principal origen de las averias de funcionamiento de estas maquinas,
lo que provoca grandes pérdidas econdmicas en la industria de la turbomaquinaria. Las turbinas estan
disefiadas para trabajar en condiciones estables de funcionamiento. Sin embargo, se han producido fallos
en los alabes tras un corto periodo de tiempo de trabajo.

Estos fallos se atribuyen cominmente a la tension de resonancia de los alabes en diferentes etapas
a determinadas frecuencias de excitacion. Se desarrollé un enfoque de red neuronal artificial (RNA) para
predecir la vida dtil de los alabes. La configuracion 08-40-1 (08 entradas, 40 neuronas ocultas y 1 de
salida) presentd una excelente concordancia (R2 = 0,97 y RMSE = 0,000255) entre el valor de la vida
atil experimental y el simulado considerando la funcion de transferencia sigmoidal tangente hiperbdlica
y lineal en la capa oculta y en la capa de salida, respectivamente.

En el siguiente estudio, se llevd a cabo el analisis de sensibilidad, y mostr6, ademas, que todas
las variables de entrada (amortiguacion, densidad, presion, temperatura, flujo masico, entalpia,
frecuencia y magnitudes de vibracion) tienen un fuerte efecto en las turbinas de vapor. Sin embargo, la
presion del vapor es el parametro mas influyente, con una importancia relativa del 40%, seguido del flujo
maésico. Por lo tanto, los resultados mostraron que la modelacién y simulacion con redes neuronales podia
predecir y simular de forma eficaz el comportamiento de la estimacion del ciclo de vida en los alabes de
las turbinas de vapor tipo 110MW.

Redes Neuronales Artificiales, Analisis de fatiga, Grietas de turbina de vapor, Evaluacion de la
vida util

Abstract

Steam turbines have many applications in various industrial sectors and, according to common
experience, blade failures are the main source of malfunctions of these machines, causing large economic
losses in the turbomachinery industry. Turbines are designed to operate under stable operating conditions.
However, blade failures have occurred after a short period of operation.

These failures are commonly attributed to blade resonance stress at different stages at certain
excitation frequencies. An artificial neural network (ANN) approach was developed to predict blade life.
The 08-40-1 configuration (08 inputs, 40 hidden and 1 output neurons) presented an excellent agreement
(R2 = 0.97 and RMSE = 0.000255) between the experimental and simulated lifetime value considering
the hyperbolic and linear tangent sigmoidal transfer function in the hidden and output layers,
respectively. In the following study, the sensitivity analysis was carried out, and further showed that all
the input variables (damping, density, pressure, temperature, mass flow, enthalpy, frequency and
vibration magnitudes) have a strong effect on steam turbines.

However, steam pressure is the most influential parameter, with a relative importance of 40%,
followed by mass flow. Therefore, the results showed that modeling and simulation with neural networks
could effectively predict and simulate the life cycle estimation behavior in 110MW type steam turbine
blades.

Artificial Neural Networks, Fatigue Analysis, Steam Turbine Cracking, Life Cycle Assessmen
1. Introduccién

Uno de los equipos mas importantes en las centrales de generacién de energia, especificamente en las
centrales termoeléctricas son las turbinas de vapor (Figura 1.1.). Sus componentes principales son el rotor
y el estator. Un rotor esta compuesto por varias etapas llamadas L-0, L-1, L-2, etc. Cada etapa contiene
un numero determinado de alabes que permiten a través de un flujo de vapor generar movimiento.
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Figura 1 Turbina de vapor de 110MW

En una turbina de vapor el fluido entra a alta presion y se expande pasando por varias etapas.
Cuando llega a las ultimas etapas presenta baja presion y temperatura. En las primeras etapas también
Ilamadas de alta presién, los alabes son cortos creciendo en forma gradual en las etapas intermedias hasta
llegar a las Gltimas etapas también conocidas como de baja presion, estas contienen los alabes mas largos,
pero igual los cortos que presentan mayor rapidez y por lo tanto sus frecuencias naturales son altas. A
medida que el tamafio de los alabes va aumentando, su rigidez va disminuyendo y como consecuencia
sus frecuencias naturales también disminuyen.

Esto esta en el hecho de que la frecuencia natural depende de la rapidez; a mayor rapidez pues
mayor sera la frecuencia natural y a menor rigidez, la frecuencia natural sera menor. El calculo de la
frecuencia natural es un parametro de gran importancia ya que permite conocer la frecuencia a la cual un
sistema no debe ser excitado, ya que si esto sucede puede aparecer el efecto de la resonancia
manifestandose como grandes amplitudes de vibracion. Existen diferentes métodos y formas para
determinar la frecuencia natural de elementos o sistemas vibratorios, algunos de ellos son analiticos otros
son experimentales y en ciertos casos se combinan ambos.

En las turbinas se presenta el fendmeno de resonancia el cual tiene lugar cuando la frecuencia de
excitacion coincide con la frecuencia natural del sistema. Esto se da porque las turbinas de vapor
presentan puntos de resonancia que son causados por la excitacion forzada del paso de vapor por las
toberas. Las turbinas de vapor estan disefiadas para trabajar en condiciones estables de operacion, sin
embargo, presentan paros y arranques ocasionando que los alabes pasen por sus puntos de resonancia.
Estos son causados por las arménicas de velocidad y las NPF (frecuencia de paso de vapor por las toberas,
siglas en ingles). Por lo tanto, para conocer las velocidades criticas en cada etapa de la turbina es
necesario dibujar el diagrama de Campbell, trazando las frecuencias naturales de los alabes, las NPF y
las excitaciones por revolucion.

El tamafio de los alabes de la etapa de alta presion esta limitado por la disponibilidad de nuevos
materiales que puede resistir las condiciones de altas presiones y temperaturas. Mientras que, en los
alabes largos de baja presion, las cargas centrifugas dictan la longitud a la cual los alabes pueden ser
disefiados. Los alabes de las Gltimas etapas contribuyen en un mayor rendimiento debido a que producen
mAas energia, pero son componentes que presentan mayores fallas por fractura. Puesto que los alabes de
la Gltima etapa son grandes y el flujo se encuentra a bajas presiones se ven afectados considerablemente
por la velocidad de rotacion y el flujo del vapor. Los alabes son miembros estructurales flexibles dando
como resultado que un gran numero de sus frecuencias naturales puedan coincidir con frecuencias de
excitacion. Esto origina que la turbina se disefie para evitar resonancia en condiciones estables de
operacion, aungue esto no evita que experimente el fendmeno de resonancia durante paros y arranques.
Podemos encontrar en la literatura que la resonancia es un fendmeno que ocurre cuando la frecuencia de
excitacion coincide con una de las frecuencias naturales, cuando esto sucede los esfuerzos se concentran
en una cierta zona del material hasta llegar a la fractura del mismo, estas zonas de concentracion de
esfuerzos dependen de ciertos factores involucrados con el montaje, las condiciones de inyeccion del
vapor Y el disefio de los alabes.
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Las turbinas de vapor por estar sujetas a fuerzas provenientes de diferentes fuentes (flujo de vapor,
armonicas de giro, desbalance e imperfecciones en la garganta minima) presentan cargas de tipo
alternante y de inestabilidad aerodindmica, originando esfuerzos estaticos y dinamicos. Los esfuerzos
estaticos combinados con alguno de los siguientes factores como: la discontinuidad en el material, la
velocidad de rotacion, el desafinamiento y el disefio del alabe podrian dar lugar al inicio de una grieta,
ademas la resistencia de los alabes se basa inicamente en los esfuerzos estaticos. Los esfuerzos dindmicos
son los principales causantes de fatiga ya que son el resultado de cargas ciclicas, estos esfuerzos se
presentan por las armonicas de velocidad y por las fuerzas de excitacion del vapor. El andlisis de los
esfuerzos en los alabes es complicado por su geometria y la iteracion de varios modos de
amortiguamiento en ellos. Las turbinas de vapor de 110 MW pueden ser afectadas ampliamente por la
tension, la fatiga, la corrosion, la fragilidad o el amortiguamiento.

Tambien, el ambiente dentro de las turbinas de vapor y las conexiones de los alabes tiene un efecto
negativo en la vida util de los alabes, principalmente causado por el transporte y concentracion de
impurezas. De manera similar el material de construccion, sus propiedades como resistencia a la fatiga,
esfuerzo de fluencia, esfuerzo ultimo y el factor de amortiguamiento pueden afectar la vida esperada de
los alabes. Los principales factores que afectan la vida Gtil de los alabes son: los esfuerzos, el ambiente,
las propiedades del material, cargas estaticas (centrifugas y por presion de vapor) presentes en los alabes
moviles, cargas dindmicas (fuerzas de vapor inestables, recirculacion) presentes en los alabes moviles,
amortiguamiento, frecuencias, vibraciones (se presentan durante el funcionamiento normal de las
operaciones propagandose en fatiga), densidades y tensiones.

Nuestra evaluacion de vida atil puede maximizar el ciclo de vida de dichas turbinas para el
funcionamiento Optimo de una turbina de vapor, se requiere que sus componentes funcionen con
eficiencia y con el menor porcentaje de pérdidas. Especificamente, los alabes deben conservar dos
caracteristicas principales: conservar su capacidad de mantener carga sin que sufra una ruptura; y
conservar su rigidez dentro de los limites seguros para evitar deformaciones excesivas. Al combinarse
diferentes valores de datos de entrada, la vida Util de estos componentes disminuye en gran medida; sin
necesidad de presencia de resonancia, esto con la observacion de que los valores existentes en la
naturaleza no son de caracter deterministico asumiendo ciertos rasgos de aleatoriedad. Sin embargo, el
acelerado avance del desarrollo tecnoldgico en las Gltimas décadas ha abierto las puertas de diversas
areas del conocimiento humano a la aplicacién de la inteligencia artificial donde esta el algoritmo Redes
Neuronales Artificiales (RNA).

2. Materiales and metodologia

La evolucidn tecnoldgica, cuyos origenes se remontan a los comienzos de la historia humana, ha tenido,
a partir de la década de los cuarenta, un impulso extraordinario gracias al disefio y la progresiva
popularizacién de maquinas llamadas computadoras u ordenadores. La computadora ha sido definida
como una maquina capaz de realizar y controlar a gran velocidad célculos y procesos complicados que
requieren una toma rapida de decisiones. Su funcidn consiste, por tanto, en tratar la informacion que se
le suministra y proveer los resultados requeridos. Sin embargo, este enunciado tan simple esta definiendo
un hito tradicional. La computadora es, hoy por hoy, incapaz de hacer algo para lo que no ha sido
programada. Sin embargo, el progreso que representa en la capacidad para realizar un numero muy
grande de célculos a una alta velocidad (milésimas de segundo), permiti6 el desarrollo de modelos y
algoritmos computacionales robustos donde se requiere de muchas operaciones (p.ej., algoritmos de
inteligencia artificial: las redes neuronales artificiales, la l6gica difusa, los algoritmos genéticos, entre
otros, y los métodos estadisticos avanzados como es el caso del método de Monte Carlo).

2.1. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las neuronas se agrupan en distintas capas y combinados entre si segin una determinada arquitectura.
Al igual que en la naturaleza, la funcién de la red es determinada en gran medida por las conexiones entre
dos elementos (neuronas), cada conexion entre dos neuronas tiene un coeficiente de peso que se le
atribuye. La estructura de la red estandar para una funcion de aproximacion es la percepcion de multiples
capas (feedforward). La red de alimentacidn hacia adelante tiene a menudo una o mas capas ocultas de
neuronas sigmoides seguida de una capa de salida de neuronas lineales. Multiples capas de neuronas con
funciones de transferencia no lineal permiten que la red aprenda relaciones no lineales y lineales entre
los vectores de entrada y salida.
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La capa de salida lineal de la red permite producir valores fuera del rango de -1 a 1 [Aleboyeh et
al. 2008]. Para la red, la anotacion apropiada se utiliza en las redes de dos capas (capa oculta y capa de
salida). EI nimero de neuronas en las capas de entrada y salida se da, respectivamente, por el nimero de
variables de entrada y de salida del proceso de investigacién. EI nimero 6ptimo de neuronas en la capa
oculta (s) ns es dificil de precisar, y depende de la complejidad del proceso. Este nUmero se determina
generalmente de manera iterativa. Cada neurona en la capa oculta tiene bias b (umbral), que se afiade a
las entradas ponderadas para formar una n neurona (Ec. 1). Esta suma, n, es el argumento de la funcién
de transferencia f.

ns == Wi(lll)lnl + Wi(l’z)lnz + + Wi(l’k)lnk + b1 (l)

Los coeficientes asociados a la capa oculta se agrupan en matrices de conexion Wi (pesos) y bi
(bias). La capa de salida calcula la suma ponderada de las sefiales proporcionadas por la capa oculta, y
los coeficientes asociados se agrupan en matrices de Wo y b2. Usando la notacion de matrices, la salida
de la red puede ser dada por (Ec. 2):

Out = g(Wo x f(W; x In + b,) + by) 2)

Las neuronas en la capa oculta pueden utilizar cualquier funcién de transferencia para generar su
produccién. En este capitulo, se aplica una funcion de transferencia de tipo tangencial hiperbdlica
sigmoidal (TANSIG) en la capa oculta y se considera una funcion de transferencia lineal (PURELIN) en
la capa de salida f y g, respectivamente [Demuth y Beale 1998]. El sistema ajusta los pesos de las
conexiones internas para minimizar los errores entre la salida de la RNA versus la salida experimental,
que pueden resumirse de la siguiente manera: al principio, proponer a un grupo de nimeros aleatorios
como los valores iniciales de los pesos y bias, a continuacion, calcular la salida de todas las capas por
capa de neuronas, comenzando con la capa de entrada, utilizando las Ecs. (3-6):

f = TANSIG(W; * Iny + b1y) X
2

f= 1+exp[-2+(Wx Ing+b1s] ! )

g = PURELIN(W, * f + b2)) ©

Si tenemos en cuenta las funciones de transferencia, la Ec. 6 puede ser expresada de la siguiente
manera (Ec. 7):

Out, = PURELIN{W, x [TANSIG(W; X In;, + b1,)] + b2;} ©)

Donde s es el nimero de neuronas en la capa oculta (S = 3), k es el niUmero de neuronas en la
capa de entrada (K=16). | es el nimero de neuronas en la capa de salida (I = 1). W;,W, y b1, b2; son
pesos y bias, respectivamente. La Ec. (7) no es compleja porque se compone de una operacion aritmética
simple. Por lo tanto, puede ser utilizada para la aplicacion de estimacion en linea de procesos industriales,
en tiempo real. La RNA fue entrenada mediante el algoritmo de propagacion hacia atras
“Backpropagation”.

Cabe mencionar que todos los céalculos se realizaron con el software Matlab considerando la
herramienta de neural networks toolbox (RNA). En la figura 2, se muestra el procedimiento de
identificacion neuronal.
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Figura 2 Procedimiento de identificacion neuronal
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2.2. Aprendizaje de la red neuronal

Un algoritmo de aprendizaje (o entrenamiento) se define como un procedimiento que consiste en ajustar
los coeficientes (pesos y bias) de una RNA, para minimizar una funcion de error entre los valores de
salida de la RNA y los valores de salida experimentales [Rumelhart et al. 1986]. Para determinar el
algoritmo de aprendizaje mas eficiente en el desarrollo de RNA, nosotros hemos evaluado diez
algoritmos de propagacion hacia atras (ver Tabla 4.1). Este analisis utiliza cinco neuronas en la capa
oculta para todos los algoritmos de propagacion. El analisis demostro que el algoritmo de entrenamiento
de Levenberg-Marquardt tiene menor valor de la raiz de la sumatoria cuadrada del error promedio
(RMSE). También, encontramos que este algoritmo realiza menor tiempo de procesamiento
computacional, lo cual lo hace muy rapido en comparacion con otros algoritmos de entrenamiento. Lo
anterior es debido a que el algoritmo de Levenberg-Marquardt fue disefiado para aproximar las segundas
derivadas parciales sin tener que calcular la matriz Hessiana. Cuando la funcion del desempefio tiene la
forma de una suma de cuadrados, entonces la matriz Hessiana se puede aproximar como:

H=]JT] (8)

El gradiente se puede calcular como:

g=J"e 9)

Donde, /, es la matriz Jacobiana que contiene las primeras derivadas de los errores de la red con
respecto a los pesos y bias, y e, es un vector de error de la RNA. La matriz jacobiana puede calcularse
por medio de una técnica de retropropagacion estandar que es mucho menos compleja que la matriz
Hessiana. El algoritmo de Levenberg - Marquardt utiliza esta aproximacion (Ec.10):

Xiwr =X = UT] +ul]™YTe (10)

Cuando el escalar, u, es cero, esto es s6lo el método de Newton utilizando la matriz Hessiana
aproximada. Cuando u es grande, esto se convierte en gradiente descendente con un tamario de pequefio
paso [Khatae y Kasiri 2010].

2.3. Funciones de transferencias empleadas en redes neuronales
Las funciones de transferencias son funciones matematicas que juegan un papel significativo en el

proceso de aprendizaje de redes neuronales. Las principales funciones de transferencias usadas estan
mostradas en la figura 3:



Figura 3 Funciones de transferencias empleadas en redes neuronales
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Sin embargo, en la figura 3 muestra el diagrama de flujo para la obtencion del modelo RNA para

Ecuacion

Simbolo

=

modelar y simular la vida atil de la turbina (VU):

El rendimiento del modelo de RNA es evaluado estadisticamente: por la raiz de la sumatoria
cuadrada del error promedio (RMSE) [Hamed et al. 2004; Hernandez et al. 2004], por la desviacion
estandar relativa (RSD) y por el coeficiente de regresion (R?). Lo anterior se calcula con los valores
experimentales y las predicciones de la RNA. Estas Ecs. 11-13, son consideradas como criterio de

evaluacion de los modelos de RNA:
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cual abarca un mayor rango de valo
res,

La salida de esta funcion de transle-
rencia es idantica al valor de la an-
tracda neta.

La funcién toma los valores de on-
trada netas y reduce Ia salida en un
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86 posaen variaciones suaves de va-
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La funcion toma los valores de an-
trada netas y reduce |la sallda en un
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L0 poseon variaciones suaves de va-
lores positivos y negativos.
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soenta una rapida convergencia. La
funcién toma los valores de entrada
netas y reduce la salida en un rango
de Oa 1.

Similar a la antaerior, cubre un Mayor
rango da valores (-1 a 1), Se emplea
cuando la velocidad es mas Iimpor
tante que |la forma de la funcién de
transferencia.

Figura 4 Diagrama de flujo del RNA para modelar y simular VU
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Q _ 2
R2=1— Zq:é(:)/q,pred yq,exzzn) (13)
Z:q=1(yq,exp_ym)

Donde Q es el numero de datos, y, ,,req €S €l valor simulado de la RNA, y, .,€s el valor experimental,
Vm €S el promedio de los valores experimentales.

3. Resultados

Un algoritmo de aprendizaje (o entrenamiento) se define como un procedimiento que consiste en ajustar
los coeficientes (pesos y sesgos) que representen los parametros de la red neuronal, para minimizar una
funcion de error (generalmente cuadratica) entre las salidas de la red, para un conjunto dado de entradas,
y las salidas correctas (ya conocidas). Si se utilizan no linealidades suaves, el gradiente de la funcion de
error se puede calcular mediante el procedimiento clasico de retropropagacion. Para determinar el mejor
algoritmo de entrenamiento, se estudiaron 10 algoritmos de retropropagacion. Ademas, se usaron
cuarenta neuronas en la capa oculta para todos los algoritmos de retropropagacion. La Tabla 1, muestra
una comparacion de diferentes algoritmos de entrenamiento de retropropagacion. El algoritmo de
entrenamiento de retropropagacion de Levenberg-Marquardt podria tener un error cuadratico medio
(RMSE) maés pequefio; por otro lado, encontramos que el entrenamiento con el algoritmo Levenberg
Marquardt puede ejecutarse sin problemas en una computadora con una menor especificacion de
memoria expandida y el tiempo de entrenamiento es mas rapido, al respecto de otros algoritmos de
retropropagacion. Porque, el algoritmo Levenberg-Marquardt fue disefiado para acercarse a la velocidad
de entrenamiento de segundo orden sin tener que calcular la matriz hessiana.

Tabla 1 Comparacion de 10 algoritmos de Retro-propagacidn con cinco neuronas en la capa oculta

Algoritmo de Retro-propagacion  Funcion  Error cuadratico |Epoca| Coeficiente de Mejor ecuacién

medio (RMSE) correlacion lineal
(R?)

Retropropagacion Levenberg- | trainlm 0.00235005 Y=0.990X+0.306
Marquardt

Descenso de gradiente por lotes traingd 0.01657932| 2000 0.998| Y=0.986X+0.927
Descenso de gradiente por lotes con | traingdm 0.01982303| 2000 0.987| Y=0.988X+0.837
impulso

Retropropagacion  de  gradiente | traincgp 0.03267017| 2000 0.979| Y=0.957X+2.53
conjugado de Polak-Ribiere

Retropropagacién ~ de  gradiente| trainscg 0.44944913| 2000 0.974| Y=1.020X-0.783
conjugado escalado

Retropropagacion  BFGS  cuasi- | trainbfg 0.48619630| 2000 0.971| Y=0.982X+1.23
Newton

Retropropagacion  de  gradiente | traincgb 0.50820237| 2000 0.965| Y=0.960X+2.03
conjugado Powell-Beale

Retropropagacion secante de un paso | trainoss 0.02753381| 2000 0.782| Y=0.617X+45.3
Retropropagaciéon  de  gradiente| traincgf 0.01756329 | 2000 0.725| Y=0.425X+34.8
conjugado de Fletcher-Reeves

Tasa de aprendizaje variable por| traingdx 0.20039637 | 2000 0.718| Y=0.386X+38
retropropagacion

Cuando la funcion del error tiene la forma de una suma de cuadrados (como es tipico en el
entrenamiento de redes de retroalimentacion), entonces la matriz de Hessiana puede ser aproximada
como:

H=]"] (13)
Y el gradiente se puede calcular como:

g=]J"e (14)
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Donde J es la matriz jacobiana que contiene las primeras derivadas de los errores de red con
respecto a los pesos y umbrales, y es un vector de errores de red. La matriz jacobiana se puede calcular
a través de una técnica de retropropagacion estandar que es mucho menos complejo que calcular la matriz
de Hessiana. El algoritmo Levenberg-Marquardt utiliza esta aproximacion a la matriz Hessiana en la
siguiente actualizacion de Newton:

Xew1 =X =TT+l e (15)

Cuando el sintonizador (1) | es cero, este es solo el método de Newton, utilizando la matriz
aproximada Hessiana. Cuando p = 1 es grande, éste se convierte en gradiente descendente con un
pequefio tamario de escaldn. El método de Newton es mas rapido y mas preciso cerca de un minimo de
error, por lo que el objetivo es cambiar hacia el método de Newton lo mas rapido posible, por lo tanto, p
se reduce después de cada paso exitoso (reduccién en la funcion del error) y se incrementa solo cuando
un paso tentativo aumentaria la funcion del desempefio del error. En este contexto, la funcion del error
siempre se reduce en cada iteracion del algoritmo [47]. Entonces, para esta motivacion, el algoritmo de
Levenberg-Marquardt se considero el algoritmo de entrenamiento en el presente estudio de investigacion.
Sin embargo, el rendimiento del modelo RNA ha sido medido estadisticamente por el error cuadratico
medio (RMSE), como sus siglas en inglés (Root Mean Square Error) y coeficiente de regresion, que se
calcula con los valores experimentales y las predicciones de la red. Estos calculos son utilizados como
criterio para encontrar el modelo adecuado (figura 5), obtenido de la siguiente manera:

(ZqQ=1(Yq,pred_Yq,exp)2)
Q

RMSE =

(16)

Zg=1(37q,pred_J’q,exp)2

R? =1 — 24
2q=1(37q,exp -ym)?

(17)

Donde Q es el numero de datos experimentales, Yqprea €S la prediccion de la red, Yqexp €S la
respuesta experimental, ym es el promedio de valores reales yq es un indice de datos. En consecuencia,
RMSE se utilizé como la funcion de error que mide el rendimiento de la red. Por lo tanto, la red que tiene
un RMSE minimo y un R? maximo se seleccioné como el mejor modelo neuronal de RNA.

Figura 5 Arquitectura del algoritmo neuronal al respecto de la vida util y el procedimiento utilizado
para el algoritmo aprendizaje

VIDA UTIL EXPERIMENTAL

+ RMSE

VIDA UTIL SIMULADA

Como mencionamos anteriormente, las variables de entrada a RNA fueron la presion, flujo de
masa, amortiguamiento, frecuencia, vibracion, entalpia, temperatura y densidad del vapor. Sin embargo,
la vida util fue salida. Las caracteristicas de las variables de entrada y salida se muestran en la tabla 2,
respectivamente.
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Tabla 2 Caracteristicas de las variables de entrada y salida del modelo de red neuronal artificial

Variables de capa de entrada Rango
Amortiguacion (N %) [133,171]
Frecuencia natural (Hz) [8139,11255]
Magnitudes de vibracion (sz) [4472,8236]
Densidad (~5) [370,398]

m3
Presion (MPa) [1.46,3.34]
Temperatura (°C) [385,420]
Flujo de masa (Ks—g) [551,592]
Entalpia (KJ) [421062,816958]
Variable de capa de salida Rango
UL (Vida (til, por siglas en inglés) (Min) | [4850000,5270000]

La topologia de una red neuronal artificial esta determinada por el namero de capas, el nimero
de nodos en cada capa y La naturaleza de las funciones de transferencia. La optimizacion de la topologia
RNA es probablemente el paso mas importante en el desarrollo de un modelo [47].

Para determinar el nmero éptimo de neuronas en la capa oculta, se utilizé una serie de topologias,
en las que el nimero de neuronas varié de 1 a 40. Todos los RNA fueron entrenados utilizando diez
algoritmos de retropropagacion, como ha sido mencionado en la tabla 5.1. La capacitacion en red es un
proceso mediante el cual el peso y el umbral de conexion en el RNA se adaptan a través de un proceso
continuo de simulacion por el entorno en el que estd incrustada la red. El objetivo principal del
entrenamiento es minimizar la funcién de error (RMSE) buscando un conjunto de pesos (weight) y bias
(umbrales) de conexion que provoque que el RNA genera salidas que sean iguales o cercanas al valor
objetivo. En otras palabras, el algoritmo de retropropagacion minimiza el RMSE entre la salida observada
y la predicha en la capa de salida, a través de dos fases. En la fase de avance, la entrada externa sefiales
de informacidn en las neuronas de entrada que se propagan hacia adelante para calcular la sefial de
informacion de salida en la neurona de salida.

En la fase hacia atras, se realizan modificaciones a las fuerzas de conexion, en funcién de la
diferencia en las sefiales de informaciéon predichas y observadas en la neurona de salida [47].

Los conjuntos de datos se dividieron en subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, cada
uno de los cuales contiene 5000, 2500 y 2500 muestras, respectivamente. Los conjuntos de validacion y
prueba, para la evaluacién y el modelado de las redes, se seleccionaron aleatoriamente de los datos
experimentales. Como la funcion de transferencia utilizada en la capa oculta era sigmoidal (tansig), todas
las muestras deben ser normalizado en el rango de 0.1-0.9. Entonces, todos los conjuntos de datos de
entrada xi (de los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba) se escalaron a un nuevo valor xi de
la siguiente manera:

x; =08 (M) +0.1 (18)

Xmax—Xmin

La topologia final se obtuvo después de 20000 ejecuciones de 1000 iteraciones (epoch) a partir
de pesos iniciales aleatorios. Para cada corrida, se calcul6 el error de red contra el nimero de neuronas
en la capa oculta. En la figura 6 se ilustra el error de red frente al nimero de neuronas en la capa oculta.
Se descubrid que el rendimiento de la red se estabiliz6 con cuarenta neuronas en la capa oculta (8—40-
1). Entonces, en base a la aproximacion de la funcion del erro (RMSE), se utilizaron una cantidad de
neuronas en la capa oculta igual a cuarenta, y una red neuronal de propagacion de retroalimentacion de
tres capas para modelar el proceso como se muestra en la figura 7.
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Figura 6 Numero Optimo de neuronas en la capa oculta
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Figura 7 Modelo de prediccion de los valores de la vida til

CAPS DE ENTRADA CAPA OORTA CAPA DR SALGA
s rm—t

3.1. Modelo propuesto de red neuronal

Se encontro que una red neuronal con cuarenta neuronas en la capa oculta (que involucra 361
coeficientes: 320 pesos y 41 bias) es eficiente en la prediccion de la vida til. La figura 8, presenta datos
experimentales y simulados disponibles para la base de datos de aprendizaje y también ilustra datos
experimentales y simulados para probar la base de datos.

Parametros ajustables obtenidos (pesos y bias) en el modelo propuesto S=40, K=8.

Pesos de la capa oculta Pesos de la capa | Bias de la capa | Bias de la
de salida oculta capa de salida
W) Wiy Wia,2) Wi 3 Wia) Wics) Wice) Wi, Wiagy | Wod Wowmy | bly blg, b2| 1.25175
151074 | 1.71357 | 1.28095 | 1.69061 | 1.54533 | 1.73064 | 1.34225 | 1.35083 1.25169 3.86021 92e+05
55e+01 66e+01 00e+01 98e+01 18e+01 13e+01 98e+01 76e+01 77e+05 71e+01
Wiz1) Wiz.2) Wiz,3) Wiz, Wizs) Wiz6) Wiz Wiz8) Wo2) bl
5.12820 | 7.54318 | 5.63457 | 5.29120 | 5.00392 | 5.86888 | 5.57222 | 5.60623 1.25140 1.25411
82e+01 83e+01 77e+01 83e+01 40e+01 87e+01 55e+01 62e+01 59e+05 74e+02
Wiz Wiz Wizs) Wiz Wias) Wize) Wiz Wize) Woe) b1
3.79821 | 5.71293 | 4.02184 | 4.66912 | 4.53767 | 4.73570 | 4.25122 | 4.51770 1.25110 9.54908
51e+01 88e+01 35e+01 32e+01 28e+01 93e+01 82e+01 53e+01 83e+05 46e+01
Wi(4,1) Wi(4,2) Wi(4,3) Wi(4,4) Wi(4,5) Wi(4,6) Wi(4,7) Wi(4,8) W0(4) b1(4)
4.89639 | 7.41272 | 5.82318 | 550429 | 5.02979 | 6.12251 | 5.42797 | 6.02551 1.25142 1.23950
45e+01 32e+01 28e+01 15e+01 56e+01 26e+01 68e+01 65e+01 65e+05 78e+02
Wi Wis.2) Wis.3) Wi, Wies.s) Wics.6) Wi Wiss) Wos) bls,
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2.99338

3.60781

2.52453

3.07478

3.19544

3.36358

2.99143

2.65221

1.25162

6.88513

04e+01 30e+01 12e+01 34e+01 53e+01 21e+01 78e+01 15e+01 24e+05 28e+01
Wieny | Wie Wi Wi Wi Wi Wien Wi Woe) b1
218224 | 2.77847 | 1.84654 | 2.37892 | 2.44378 | 2.81725 | 2.00503 | 2.13467 1.25164 5.04923
71e+01 60e+01 72e+01 45e+01 10e+01 96e+01 87e+01 13e+01 23e+05 06e+01
Wi(7,1) VVi(7,2) VVi(7,3) Wi(7,4) Wi(7,5) I/Vi(7,e.) I/Vi(7,7) I/Vi(7,8) Wo(7) b1(7)
2.71892 | 5.06239 | 3.74433 | 3.89785 | 2.58595 | 4.18808 | 3.66224 | 4.60804 1.25090 7.80229
16e+01 11e+01 13e+01 95e+01 76e+01 58e+01 68e+01 89e+01 30e+05 28e+01
Wien | Wie Wi Wi Wiss) Wise Wien Wies) Wos) b1 g
3.32615 | 4.36208 | 2.98601 | 3.19188 | 3.34605 | 3.76298 | 3.30866 | 2.97914 1.25158 7.66688
24e+01 28e+01 46e+01 40e+01 42e+01 45e+01 65e+01 52e+01 48e+05 25e+01
VVi(9,1) Wi(e,z) Wi(9,3) VVi(9,4) VVi(9,s) VVi(9,6) VVi(9,7) VVi(9,8) Wo(9) b1(9)
2.60264 | 3.50213 | 2.46488 | 2.83651 | 2.84347 | 2.98847 | 2.87624 | 2.37216 1.25164 6.62212
60e+01 69e+01 99e+01 68e+01 77e+01 08e+01 07e+01 16e+01 69e+05 25e+01
Wiaon | Wiao2y | Wicoz | Wiaow | Wiaos) | Wiaoe | Wicon | Wiaos Woao) b1(1g)
493527 | 7.36325 | 551818 | 5.36169 | 5.23795 | 6.35553 | 5.49247 | 5.40650 1.25135 1.27122
35e+01 48e+01 35e+01 87e+01 98e+01 24e+01 41e+01 60e+01 68e+05 13e+02
Wiarn | Wiar | Wiarn | Wiare | Wiars) | Wiare | Wiarn | Wiaas Woan b1y
4.20701 | 6.03345 | 4.62833 | 4.45131 | 4.28185 | 5.35008 | 4.37255 | 4.49835 1.25139 9.93517
17e+01 | 83e+01 | 96e+01 | 74e+01 16e+01 | 47e+01 | 21e+01 | 20e+01 12e+05 51e+01
Wiz | Wiazz | Wiazs | Wiaew | Wiazs) | Wiaze) | Wiazn | Wiaze Woaz) bl(12)
1.60427 | 2.78865 | 2.65330 | 1.71635 | 1.77419 | 1.99752 | 2.28623 | 2.79021 1.25086 5.85415
14e+01 | 80e+01 68e+01 | 76e+01 | 08e+01 | 22e+01 | 31e+01 | 79e+01 39e+05 43e+01
Wiazy | Wiazz | Wiazs | Wiase | Wiass) | Wiase | Wiazn | Wiases Woas) b1(13)
1.77900 | 2.03456 | 1.70081 | 1.38091 | 1.64809 | 2.04411 | 1.84157 | 1.29806 1.25121 3.66116
41e+03 50e+03 71e+03 10e+03 50e+03 52e+03 72e+03 16e+03 81e+05 31e+03
Wiasy | Wias2 | Wiass | Wiass | Wiass) | Wiase) | Wiasn | Wiaas) Wo14) b1(14
242844 | 3.79517 | 2.99031 | 2.85373 | 2.45067 | 2.90574 | 2.44345 | 3.02966 1.25134 6.04640
35e+01 | 16e+01 73e+01 | 54e+01 | 64e+01 | 08e+01 | 09e+01 | 54e+01 86e+05 99e+01
Wiaspy | Wias | Wiase | Wiase | Wiass) | Wiase) | Wiasn | Wiass) Wos) b1
3.29998 | 5.24823 | 4.46771 | 3.45748 | 3.25075 | 4.07129 | 3.64009 | 4.45716 1.25016 9.00724
00e+03 47e+03 49e+03 48e+03 92e+03 06e+03 41e+03 81e+03 59e+05 46e+03
Wiaen | Wiae2 | Wiaes | Wiaen | Wiaes) | Wiaes | Wiaen | Wiaes Woe) bl
2.99513 | 2.21226 | 1.90116 | 3.90698 | 3.25605 | 3.81489 | 2.86017 | 2.94601 1.25081 6.16272
32e+02 94e+02 02e+02 28e+02 54e+02 16e+02 40e+02 36e+02 98e+05 87e+02
Wiazn | Wiaza | Wiars | Wiare | Wiars) | Wiazre | Wiazn | Wiazre Woary bl(17)
257273 | 3.81150 | 2.83434 | 2.88580 | 2.41697 | 3.34650 | 2.48319 | 2.81366 1.25142 6.08819
83e+01 74e+01 77e+01 48e+01 43e+01 24e+01 55e+01 72e+01 12e+05 27e+01
Wiasy | Wiasn | Wiasn | Wiase | Wiass) | Wiase) | Wiasn | Wiass) Woas) b1(yg)
3.10306 | 5.53057 | 5.51615 | 2.98617 | 2.83320 | 3.70349 | 3.21460 | 5.04201 1.25168 9.54323
74e+01 | 42e+01 | 00e+01 | 86e+01 | 34e+01 15e+01 | 0le+01 | 06e+01 88e+05 97e+01
Wiaony | Wiaen | Wiass | Wiase | Wiass) | Wiase | Wiaon | Wiaos Woao) bl
1.64188 | 4.00374 | 6.38674 | 3.02734 | 4.07437 | 6.63308 | 7.41067 | 5.03220 1.25130 1.18964
18e+00 40e+00 38e+00 72e+00 02e+00 28e+00 58e+00 17e+00 25e+05 32e+01
Wicon | Wicon | Wicon | Wicos | Wices) | Wices | Wicen | Wios Woca0) b1 30y
3.48282 - 1.33178 | 1.11837 - 2.98649 - 2.25238 1.25073 -
26e+00 | 3.78936 | 80e+00 38e+00 | 1.69156 | 85e+00 | 3.44794 | 39e+00 42e+05 9.92438
40e-02 97e+00 33e+00 03e-01
Wiein | Wieiz | Wicin | Wicin | Wiews) | Wiews | Wiern | Wiews Wocz1) bl
9.00321 | 1.42142 | 1.05398 | 9.23492 | 1.13481 | 1.46441 | 9.61355 | 1.04935 1.25171 1.92543
51e+00 5le+01 97e+01 13e+00 96e+01 96e+01 36e+00 05e+01 11e+05 66e+01
Wiz | Wiczn | Wiezn | Wieze | Wiezs) | Wieze) | Wieern | Wiees Woaz) b1 (32
7.81819 | 4.89688 | 3.56725 | 2.12585 | 1.85906 | 5.27688 | 3.02388 | 4.96916 1.25172 7.38989
11e-01 33e+00 07e-01 25e+00 51e+00 15e+00 41e-01 74e+00 63e+05 05e+00
Wiz | Wiesa | Wiess | Wiess | Wiess) | Wiese | Wiesn | Wiess) Wo(23) b1 (53
244111 | 2.84222 | 5.88055 | 2.14584 | 3.12015 | 5.94268 | 7.33231 | 3.81015 1.25170 1.09955
15e+00 21e+00 39e+00 73e+00 61e+00 71e+00 86e-01 07e+00 64e+05 66e+01
Wican) | Wican | Wieen | Wicss | Wicss) | Wicse) | Wiean | Wicas Wocae b1 (34
5.98914 | 6.03482 | 4.19516 | 1.12354 | 5.28894 | 5.04357 | 5.85616 | 3.69239 1.25156 6.60817
39e+00 04e+00 78e+00 16e+00 79e+00 81e+00 70e+00 74e+00 78e+05 97e+00
Wiesy | Wiesa | Wiess | Wiess | Wiess) | Wiese) | Wiesn | Wiess Woezs) bl;s
3.29125 | 4.55027 | 3.29807 | 3.09625 | 3.22422 | 3.70950 | 3.16027 | 3.50513 1.25139 7.60012
17e+01 16e+01 39e+01 32e+01 39e+01 92e+01 25e+01 47e+01 46e+05 39e+01
Wicen | Wice2 | Wices | Wices | Wices) | Wicse) | Wiesn | Wies Woze) b1z
1.68422 | 2.29390 | 1.56131 | 1.56360 | 1.56667 | 1.42883 | 1.65665 | 1.42635 1.25107 2.90061
74e+01 66e+01 39%e+01 46e+01 89e+01 02e+01 99e+01 99e+01 38e+05 88e+01
Wicrn | Wiera | Wiers | Wiere | Wiers) | Wiere | Wiern | Wiere Woer b1(7)
459944 | 3.02119 | 1.98602 | 5.09333 | 1.11995 | 3.63494 | 8.13579 | 4.22880 1.25173 8.96746
92e+00 12e+00 72e+00 45e+00 79e+00 57e+00 90e-01 23e+00 02e+05 05e+00
Wics | Wies2 | Wiess | Wiess | Wiess) | Wiese | Wiesn | Wiess Wozs) b1z
- 5.43041 - - - - - 6.37319 - 9.75284
6.26235 42e-01 5.79175 | 9.49506 | 1.38781 | 2.98336 | 1.39279 52e-01 2.36870 09e-01
15e-01 00e-01 32e-02 65e+00 44e-01 24e+00 99e+05
Wicon | Wieez | Wices | Wicew | Wices) | Wicse | Wicen | Wiees Woczg) [
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4.38806 | 5.72364 | 3.92301 | 3.72452 | 4.90864 | 4.88434 | 3.80825 | 2.86852 1.25167 9.49940
29e+01 21e+01 87e+01 0le+01 16e+01 60e+01 86e+01 40e+01 34e+05 78e+01
Wicon | Wicon | Wicen | Wicos | Wices) | Wices | Wicen | Wizos Wogo) b1 (30
5.56560 | 4.03255 | 2.80019 | 3.03525 | 1.17332 | 1.23531 | 6.82084 | 3.61902 1.25174 9.94676
41e+00 91e+00 79e+00 50e+00 51e+00 85e+00 62e-01 29e+00 46e+05 50e+00
VVi(31,1) Wi(31,2) Wi(31,3) VVi(31,4) VVi(31,s) VVi(31,6) VVi(31,7) VVi(31,8) W0(31) b1(31)
2.04825 | 2.35039 | 1.82245 | 1.88478 | 1.86643 | 1.98395 | 1.64030 | 1.59650 1.25165 4.13629
61e+01 07e+01 97e+01 93e+01 86e+01 0le+01 02e+01 35e+01 91e+05 02e+01
Wizn | Wiczn | Wiezn | Wieze | Wiezs) | Wieze | Wieern | Wiees Wosz) b1 (33
8.88676 | 5.18111 | 2.39821 | 6.36144 | 1.92355 | 6.27824 | 1.66083 | 6.46595 1.24278 8.74544
99e-01 29e+00 15e+00 46e+00 35e+00 62e+00 35e-01 74e+00 11e+05 99e+00
VVi(33,1) Wi(33,2) Wi(33,3) VVi(33,4) VVi(33,s) VVi(33,6) VVi(33,7) VVi(33,8) W0(33) b1(33)
2.39881 | 2.77675 | 1.26300 | 2.62105 | 2.39902 | 2.99946 | 1.93047 | 1.60488 1.25086 459130
26e+01 92e+01 66e+01 0le+01 70e+01 54e+01 96e+01 11e+01 25e+05 29e+01
Wican | Wigan | Wicen | Wicss | Wicss) | Wicse) | Wicsn | Wiess Woge b1 (34
1.80723 | 2.28558 | 2.56585 | 1.09565 | 1.11596 | 1.73082 | 1.57228 | 1.71819 1.25087 483774
64e+01 12e+01 85e+01 55e+01 42e+01 52e+01 50e+01 67e+01 31le+05 67e+01
Wigsy | Wiss | Wisss | Wiese | Wigss) | Wisse) | Wiesn | Wiasss) Wos) b13s)
5.60621 | 8.09629 | 6.40119 | 5.64879 | 5.32657 | 5.96255 | 5.96085 | 6.71414 1.25100 1.30451
69e+01 48e+01 0le+01 39e+01 79e+01 23e+01 51e+01 40e+01 92e+05 78e+02
Wicen | Wicen | Wicesn | Wices | Wices) | Wices | Wicen | Wigss Woge) b1 (3¢
5.03013 | 3.24844 | 1.42112 | 9.91871 | 4.69167 | 1.09066 | 3.46455 | 5.57922 1.25175 9.57877
45e+00 06e+00 58e+00 86e-01 14e+00 12e+00 25e+00 10e+00 59e+05 87e+00
Wigry | Wiera | Wiery | Wicre | Wierns) | Wiere | Wiernn | Wiere Wog7) b1 (37
6.51286 | 1.01817 | 1.10794 | 9.02267 | 7.07419 | 8.62556 | 4.75489 | 6.27608 1.25173 1.69752
71e+00 02e+01 33e+01 37e+00 18e+00 19e+00 80e+00 70e+00 50e+05 64e+01
Wigs | Wiesz) | Wiess) | Wiess | Wiess) | Wicse | Wicsn | Wizss) Wos) b1 3g)
6.47420 | 9.36881 | 7.18838 | 6.92895 | 6.85421 | 7.94263 | 6.77379 | 7.36591 1.25117 1.48468
37e+01 15e+01 8le+01 99e+01 77e+01 16e+01 83e+01 70e+01 34e+05 67e+02
Wige) | Wiges | Wicss | Wiges) | Wicee | Wien | Wizes Wosg) b1 34
Vl/i(39,1) - - - - - - - - -
- 5.28675 | 1.78862 | 2.56407 | 2.03445 | 5.38071 | 5.27702 | 3.68993 1.25174 1.40001
4.30747 74e+00 94e+00 56e+00 | 63e+00 35e+00 07e+00 02e+00 74e+05 3le+01
41e+00
Wiy | Wiz | Wikos | Wik | Wikos) | Wikoe | Wikon | Wikos Woao) b1 (40
2.11706 | 3.08652 | 2.69385 | 3.40781 | 2.70030 | 2.75369 | 2.26441 | 3.54436 1.25085 5.63768
49e+01 14e+01 68e+01 73e+01 56e+01 36e+01 81le+01 53e+01 40e+05 68e+01

2
1+exp(_2(21k<=1(wi(s,k) ln(k))+b1(s)))

UsefulLife (UL) = X5-1 |Woas -1 ||+ b2, (19)
(1.5) ®

Donde S es el numero de neuronas en la capa oculta (S = 40), k es el nimero de la entrada (K =

8), y Wi, W, y b son peso y bias, respectivamente.

UL= 2 Wo,1) , Wow2) , Wo3) , Wowa) , Wows) , Wowe) , Woww7) , Wos) , Wow9) , Wow,10) , Wo(1,11) Wo(1,12)+
1+eX1 © 1+eX2  1+4eX3 | 14Xt 14eX5 T 14eX6 T 14eX7 0 14eX8 1 14eX9 1 14eX10 1 14eX11 T 14eX12

Wo,13) , Wor,19) |, Wo15) , Wo1e) |, Wow,17) |, Wo18) , Wo,19) , Wo@20) , Wo,21) |, Wo,22) , Wo@,23) , Wo(1,24) +
1+eX13 ° 14eX14 T 14eX15 | 14eX16 1 140X17 T 14eX18 | 14eX19 1 140X20 T 14eX21 © 14eX22 1 14X23 T g4eX24

Wo,25) , Wo,26) , Wo@,27) , Wo,28) , Wo(1,29) , Wo@,30) , Wo1,31) , Wo32) , Wo@33) , Wo,34) , Wo3s) , Wo(136) +
1+eX25 © 1+eX26 © 14eX27  14eX28 © 14eX29 | 14eX30  14eX31 © 14eX32 © 14eX33 1 14eX34 1 14eX35 © 14X36

Wo,37) , Wo,38) , Wo(1,39) Wo(1,40]
1+eX37 © 1+eX38  14eX39  14eX40

~(Woan) + Woer2) + Worr3) + Woewa) + Wocws) + Wocwe) + Worwn) + Worws) + Wocwo) + Worwa0) + Woran) +
Wo12) + Wo,13) + Woc1e) ¥ Woc,1s) ¥ Woie) T Wo,17) + Wors) + Woi,10) + Woi,200 + Wor21) + Wo(a22) +
Wo,23) + Wor,24) ¥ Wor25) + Woci26) + Wocn27) + Woca28) + Wo(a,20) + Wo(a,30) + Wor,31) + Wors2) + Woai 3 +

Wo13a) + Woras) + Wocrze) + Wowar) + Wocss) + Wocr30) + Woa0)) + 21y (20)
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En la ecuacion 19, describe el comportamiento de la vida til de la turbina de vapor de 110MW,
que ha sido inspirado del algoritmo neuronal. Sin embargo, antes de desarrollar la ecuacion de la vida
atil, tenemos que denotar las siguientes variables para simplificar el calculo:

V1 = Amortiguacion (N s/m)

V2 = Frecuencia natural (Hz)

V3 = Magnitudes de vibracion (m/s"2)
V4 = Densidad (Kg/m"3)

V5 = Presion (MPa)

V6 = Temperatura (°C)

V7 = Flujo de masa (Kg/s)

V8 = Entalpia (KJ)

Sin embargo, la salida esté representada la vida Util, por sus siglas en inglés (useful life) (UL) en
minutos.

4. Conclusiones

Las redes neuronales artificiales se han utilizado ampliamente en el modelado y la simulacién de turbinas
de vapor dentro de la industria de la energia eléctrica que proporcionan energia eléctrica a los clientes.
Las redes neuronales también se han aplicado a diversos problemas en el disefio y desarrollo del sistema
de energia desde la década de 1990. El andlisis de fallas de ingenieria en alabes de turbinas de vapor es,
en general, bastante complejo, debido a la complejidad de resolver la ecuacion que involucra las variables
operaciones como: presion, flujo de masa, amortiguamiento, frecuencia, vibracion, entalpia, temperatura
y densidad de vapor. Este trabajo de tesis de Ingenieria Mecatronica confirma que el modelado de RNA
es un enfoque efectivo y simple para describir con éxito el comportamiento de estos procesos complejos,
en los que las variables operacionales muestran un efecto combinado, dentro del rango experimental de
condiciones de operaciones investigadas. Las RNA son capaces de simular las complejas relaciones
existentes entre las variables de proceso de entrada y salida en el analisis de fallas de ingenieria en alabes
de turbinas de vapor.

Por lo tanto, el parametro de vida Util ha sido predicho exitosamente, mediante redes neuronales
de tres capas, una capa de entrada de 08 variables, capa oculta de 40 neuronas y capa de salida de una
sola neurona, y usando diferentes algoritmos de aprendizaje de tipo retropropagacion (backpropagation),
lo cual el mejor fue el algoritmo de Levenberg Marquardt. Se realizaron simulaciones basadas en el
modelo RNA para estimar el comportamiento del sistema en diferentes condiciones. Los resultados
obtenidos por el modelo neuronal (RNA) muestran un alto acuerdo con los resultados experimentales:
muy buena correlacion (R%= 0.97) y pequefio error ({RMSE = 0.000255}).

En general, a medida que aumenta el niUmero de componentes con fallas simultaneas, disminuye
la confiabilidad de la red para evaluar con precisién la falla. Una forma de mejorar esta fiabilidad seria
el aumento de la informacion de sensores al considerar los datos en diferentes puntos de operacion en las
turbinas de vapor, también conocido como analisis de mdltiples puntos de operacion. Sin embargo, la
metodologia descrita se ha probado con datos no utilizados para la generalizacion. Ademas, se confirmé
un nivel muy alto de confianza para el modelo neuronal con la prueba estadistica de intercepcion y
pendiente (99%). Segun el analisis de sensibilidad, encontramos que la presion del vapor es el parametro
mas influyente. Brevemente, en esta tesis de licenciatura del programa educativo de ingeniero
mecatronica, de la facultad de ingenieria de la Universidad Autonoma del Carmen, hemos logrado que
las redes neuronales artificiales representan una metodologia relativamente nueva para el modelado
predictivo en turbinas de vapor de 110MW. El algoritmo de RNA es una forma de inteligencia artificial
basada libremente en el cerebro, que ha demostrado la capacidad de aprender relaciones complejas y
sutiles entre las variables de la turbina de vapor. A diferencia de las técnicas estadisticas tradicionales,
los RNA son capaces de resolver automaticamente estas relaciones sin la necesidad de suposiciones a
priori sobre la naturaleza de las interacciones entre las variables.

En este momento, la mayoria de los cientificos e ingenieros de todo el mundo estaban dispuestos
a aceptar la red neuronal artificial, como una herramienta poderosa de modelar fenémenos complejos y
cadticos, porque (RNA) ha sido perfectamente de acuerdo con el experimento.
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A pesar del importante papel que desempefian las redes neuronales. Sin embargo, los RNA tienen
debilidades como:

- La estructura de red 6ptima para un problema dado generalmente no se conoce.

- El criterio para la seleccion de los mejores algoritmos de entrenamiento para la convergencia
rapida de los nuevos patrones dados no es entendido tampoco trivial.

- Las reglas para seleccionar la cantidad y el tipo de datos para la generalizacion a fin de mejorar
la calidad de la red son minimas.

- La convergencia de los algoritmos de entrenamiento no esté garantizada

- Largos tiempos de entrenamiento / adaptacion, incluido simulaciones
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