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Resumen

Publicacién No.

Salvador Alvarez Caballero, M. C. en Ingenieria Eléctrica

Universidad Auténoma de Nuevo Ledn

Profesor Asesor: Dra. Gina Ma. Idarraga Ospina

En la actualidad la Energia Eléctrica es de suma importancia, ya que la mayoria
de las actividades de la vida cotidiana, son realizadas directa o indirectamente por
medio de esta energia, ademas de mejorar las condiciones de vida del hombre. El
Sistema Eléctrico de Potencia (S.E.P.) consta de un conjunto de elementos que in-
teractiian entre si y es el encargado de suministrar energia eléctrica de una forma
segura, confiable y de calidad al consumidor final. Esto es posible debido a la buena
operacién de los elementos del S.E.P. como lineas de transmision, transformadores,
generadores, sistemas de proteccion, etc. Estos elementos deben tener una operacién
correcta en todo momento, es por eso que debe realizarse un constante monitoreo,
esto con el fin de minimizar tanto los costos por danos a los equipos primarios, des-

encadenando una interrupcion del suministro de energia eléctrica.

Uno de los elementos mas importantes del S.E.P. es el transformador eléctrico

de potencia el cual enlaza los distintos niveles de tensién manteniendo la poten-
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cia del S.E.P., es por eso que es importante su revision constante para evitar su
mal funcionamiento. Existen diversas formas de verificar la correcta operacion del
transformador, sin embargo en ocasiones es necesario su modelado para verificar su

comportamiento ante distintas situaciones que se pudiesen presentar.

El modelado del transformador eléctrico se representa como un conjunto de
parametros RLC concentrados o distribuidos, segiin sea el caso de estudio, sien-
do el modelo con parametros distribuidos el que mejor representa su funcionamiento
ante transitorios de alta frecuencia. Es por eso que para tener un modelo fiel, se ne-
cesita obtener el valor de cada uno de los parametros como resistencias, inductancias
y capacitancias, sin embargo, existe una cierta dificultad al momento de identificar

los valores de los dichos parametros.

Existen distintas técnicas de identificacion de parametros que se han utilizado
para distintos casos, de las cuales se abordaran las mas sobresalientes y la mejora con
respecto a cada una de ellas en este trabajo de tesis. Es importante mencionar que con
la identificacion de los parametros RLC y su empleo en conjunto con otras técnicas
puede llevar a la identificacion de problemas fisicos como deterioro de aislamiento,
deformacién en bobinas, localizacién de descargas parciales, monitoreo en linea o

fuera de linea del transformador etc.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento del Problema

El Transformador Eléctrico de Potencia es uno de los elementos mas importan-
te del S.E.P. ya que ademas de ser el encargado de aumentar o reducir el nivel de
voltaje segin sea el punto en el que se encuentre instalado, también es uno de los
elementos mas caros por su construccién. Es por eso que previo a su construccién
e instalacién, es de suma importancia la elaboracion de modelos precisos que repre-
senten su comportamiento ante distintos disturbios que se pueden presentar y que

pudiesen disminuir su vida tutil.

Los modelos pueden dividirse en baja, media y alta frecuencia, segin la estruc-
tura que tengan y los elementos con los que cuenten. Cada uno de los parametros
pueden ser estimados por formulas analiticas basadas en mediciones fisicas, sin em-
bargo la exactitud de estas estimaciones depende de la precision con que se hagan
dichas mediciones, por lo tanto es necesario desarrollar técnicas de identificacion de
parametros para estimar el valor de los parametros RLC que constituyen el modelo
de alta frecuencia, segin las senales del transformador y evitando la necesidad de

mediciones basadas en la estructura geométrica del devanado.

12



Capitulo 1. Introduccion 13

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

El objetivo general de la presente tesis es desarrollar una metodologia para la

obtencion de los parametros del modelo RLC del devanado de transformador.

1.2.2. Objetivos Particulares

= Determinar, a partir de revision del estado del arte, técnicas de identificacion

de parametros clasicas y sus areas de oportunidad.

= Implementar las técnicas de identificacién seleccionadas en la revision del es-

tado del arte.

= Desarrollar una metodologia para obtencién de pardametros para devanados de

transformador.

1.3. Antecedentes

En los ultimos anos, se ha procurado encontrar distintas soluciones para pro-
longar la vida de cada uno de los elementos del S.E.P., en el caso particular del
transformador se puede recurrir a protecciones eléctricas, mantenimientos preventi-
vos, métodos de monitoreo, etc., para aumentar la vida ttil. Existen metodologias
para determinar la integridad del devanado como la respuesta en frecuencia (FRA)
[1] que es una herramienta para diagndstico del transformador, tanto en campo como
en el lugar de fabricacién, ademas para la deteccién de deformacién y desplazamien-
tos en devanados [2] y [3]. Ademds de las distintas técnicas desarrolladas también se
ha incursionado en el desarrollo de técnicas de identificacién de parametros RLC, los
cuales de ser estimados correctamente pueden utilizarse para el desarrollo de modelos

de alta frecuencia del transformador [1] y [4].

Existen metodologias para crear modelos del transformador basados en formulas
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analiticas, para los cuales su precision estd fuertemente ligada al analisis de su es-
tructura geométrica, por lo tanto se han desarrollado distintas técnicas para la identi-
ficacién de parametros RLC del devanado del transformador, las cuales no dependan
de mediciones fisicas del transformador, de las cuales podemos mencionar el uso de
algoritmos genéticos [5], en el cual se determinan todos los pardmetros de un mo-
delo que asemeje el comportamiento de entrada-salida del transformador. Similar a
la metodologia anterior se menciona el uso de Algoritmos de Optimizacién Cadticos
[6]. Se han usado metodologias como ”Maximum Likelihood”la cual es utilizada para
la estimacion de parametros de modelo de 6 secciones para el estudio de transitorios
de alta frecuencia en devanados de transformadores y maquinas, ver [7]. Entre otras
metodologias, se tiene un particular interés por el uso de redes neuronales, en el cual
en [8] los pardmetros identificados son usados para simular el comportamiento del
transformador ante transitorios de alta frecuencia, y en [9], se utiliza una red neuro-
nal para la estimacién de la funcion de transferencia del devanado del transformador
a partir de las mediciones obtenidas de la respuesta en frecuencia del transformador.
Ademas el uso de minimos cuadrados como técnica de identificacion de parametros
como se muestra en [10] en el cual por medio de un comando usado en Matlab se
obtiene la funcién de transferencia que modela la respuesta en frecuencia medida
en el rango de 50Hz a 1MHz del transformador, y en [11] se utilizé la metodologia
de minimos cuadrados recursivos para identificar los parametros de un motor de

corriente directa.

1.4. Hipotesis

La identificacion de los parametros RLC del transformador, puede ser llevada a
cabo mediante distintas técnicas las cuales son usadas incluso en temas distintos. Es
claro que hay una amplia gama de herramientas para la identificacién de parametros,
sin embargo algunas de estas herramientas pueden ser més efectivas en comparacién
con otras. Si se logra identificar correctamente los parametros del transformador, se

podrian monitorear en linea o fuera de linea diferentes comportamientos que generen
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degradacion en el transformador, mejorando su vida til.

1.5. Justificacion

La justificacién de este tema de investigacion parte del hecho de que es de suma
importancia mantener la integridad del transformador eléctrico por distintas razones
mencionadas anteriormente, ademas de que con la identificacion de los parametros
del modelo RLC del devanado del transformador y en conjunto con otras técnicas se
pueden detectar distintas condiciones que degraden la vida 1util del transformador,
ademds de la localizacién de fallas mecanicas y/o eléctricas, tales como: desplaza-
miento y/o deformacién de bobinas, localizacién de descargas parciales, degradacién
del aislamiento, ademas de la elaboracion de modelos de alta frecuencia a partir de
los parametros RLC identificados, pudiendo analizar transitorios de alta frecuencia,
asi como distribucion de voltajes de impulso. Otra de las areas de oportunidad que
se pueden generar con la identificacion de parametros RLC, es la creacion de nuevas
metodologias de proteccién para el transformador eléctrico a partir de los parametros

estimados.

1.6. Estructura de la Tesis

Esta tesis consta de 6 capitulos, divididos de la siguiente manera:

Capitulo 1: En este capitulo se plantea el problema que se abordard a lo largo de la
tesis, ademas de los objetivos que se alcanzaran, asi como los antecedentes orientados
a la resolucién del mismo problema, finalmente se presenta la hipdtesis de la tesis y
su respectiva justificacion.

Capitulo 2: Este capitulo abarca lo referente al funcionamiento del transformador
eléctrico de potencia y su modelado, tanto para transitorios de alta frecuencia como
para baja frecuencia.

Capitulo 3: Se explicaran cada uno de los fundamentos de las técnicas seleccionadas,

tales como Redes Neuronales, Minimos Cuadrados y Algoritmo Evolutivo Evonorm,
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asi como su metodologia.

Capitulo 4: Este capitulo se enfocard a aplicar lo visto en el capitulo 3 y poste-
riormente implementar las metodologias seleccionadas para la identificacion de los
parametros RLC del devanado de un transformador.

Capitulo 5: En este capitulo se muestran los resultados obtenidos para cada una de
las metodologias, y su andlisis, con respecto a la identificacion de pardametros RLC
y a otras técnicas utilizadas en la literatura.

Capitulo 6: Por ultimo se muestran las conclusiones obtenidas con respecto a cada

una de las metodologias, las aportaciones que se realizaron y el trabajo a futuro.



Capitulo 2

Transformador Eléctrico de

Potencia y su Modelado

2.1. Introduccion

Los transformadores son elementos muy importantes para el S.E.P. los cuales
son necesarios para la elevacion y reduccion de voltaje en el lugar indicado, siendo
comunmente altos voltajes para transmision y bajos voltajes para areas de consu-
mo de energia eléctrica. Los transformadores eléctricos pueden subdividirse en mo-
nofasicos o trifasicos, que a pesar de tener el mismo funcionamiento, difieren en su
construccién. En este capitulo se da a conocer la base para el modelado de un trans-
formador eléctrico partiendo del transformador ideal hacia el real. Posteriormente
se deduce el circuito equivalente para el modelado del transformador tanto en baja

frecuencia como en alta frecuencia [12].

2.2. Principio de Funcionamiento del transforma-

dor Ideal

En la figura 2.1, se muestra un transformador monofésico, el cual esta constituido

por un nicleo magnético en color azul, con devanados tanto primario como secunda-

17
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rio. El devanado primario es en el que se encuentra conectada la fuente original de
voltaje, y el devanado secundario sera en el que se conecte la carga a alimentar. Segin
estas conexiones podemos determinar si el transformador es elevador o reductor de
voltaje. El transformador presenta unas pérdidas Py, en el hierro del nucleo y los
devanados primario y secundario con Ny y Ny espiras respectivamente. En la figura
2.1, se muestran las corrientes y tensiones con el sentido correspondiente a la trans-
ferencia normal de energia. En este caso el devanado primario (izquierdo) constituye
un receptor respecto a la fuente de alimentacion (El S.E.P.), lo que significa que el
transformador se comporta como una carga, absorbiendo una potencia con lo cual
es desarrolla una f.c.e.m (Fuerza Contra Electromotriz). Cada uno de los devanados
presentan una resistencia eléctrica, inductancia y capacitancias, ya sea por su forma
de construccién, geometria o por el material mismo, en los cuales los valores pueden
ser pequenos pero en cualquier caso no nulas. El devanado secundario se comporta
como un generador respecto a la carga conectada en sus bornes, suministrado la

corriente y potencia requeridas. Debido a que las imperfecciones reales que tiene la

Bobina Primaria Bobina Secundaria

Vs [:| Carga

Figura 2.1: Transformador Monofasico

maquina pueden enmascarar los fenémenos fisicos presentados en el transformador,

se supone, en un principio, que se cumplen las condiciones ideales siguientes:

= Los devanados primario y secundario poseen resistencias 6hmicas desprecia-

bles, lo que significa que no hay pérdidas por efecto Joule y no existen caidas
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resistivas en el transformador.

= No existen flujos de dispersion, lo que significa que todo flujo magnético esta con-

finado en el nicleo y enlaza ambos devanados, primario y secundario.

Al aplicar una tension alterna en el primario, producird una corriente alterna, que
a su vez generard un flujo alterno en el nicleo cuyo sentido se deriva de la Ley
de Ampere para dicho devanado. Debido a la variacion en el tiempo de dicho flujo
provocaran unas f.e.m. inducidas en los devanados, que segin la Ley de Faraday

responderan a las siguientes ecuaciones:

E, =Ny - % (2.1)

O = Om - sen(wt) = ¢, - cos(wt — g) (2.3)
Vi=FE;=N; w: oy - cos(wt) (2.4)

Vo =FEy =Ny w- ¢y, - cos(wt) (2.5)

Las tensiones van adelantadas en 90° con respecto al flujo, siendo sus valores eficaces:

Nl'w'¢m
Vi=F =~ "™ 2.6
= E NG (2.6)
Ny - w -
\/2:E2:M (2.7)

V2
En el caso de las corrientes, cuando el transformador se encuentra en vacio, el de-
vanado primario se comportarda como una bobina con ntucleo de hierro. Debido a
esto, absorberd una corriente de vacio I, desfasada en un édngulo ¢, con respecto a
la tensién primaria y consumiendo una potencia Py, la cual es igual a las pérdidas

en el hierro Py., cumpliéndose las siguiente ecuacion:

Py =Pt =V - Iy cos(po) (2.8)
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Cuando el transformador alimenta una carga, aparece una corriente en el secundario

que corresponde a la siguiente ecuacion:

By, E/0° B,

I = —= = S
2T 2y Zolpy  Zy

L— @ (2.9)

Por lo tanto la corriente I, produce una f.m.m Nj- I opuesta a la f.m.m del primario
Ni-1y. Para compensar este equilibrio, es preciso anular la f.m.m Ns-I5 del secundario,
mediante una corriente adicional I} por el primario, de tal forma que se cumpla la

siguiente igualdad:

De donde podemos deducir:
N

De este modo, la corriente total necesaria en el primario [, serd igual a:

Ny I,
I =1 I =1 — . I, =1 — 2.12
1 o+ 1y 0+N1 2 o+m ( )

A plena carga la corriente I, es del orden de veinte veces Iy, por lo que puede
despreciarse en la expresién la corriente de vacio frente a I, que se denomina corriente

secundaria reducida. En consecuencia, la expresién se transforma en:

h=lL=3 hL=" (2.13)

2.3. Principio de Funcionamiento del transforma-

dor Real

Como se puede apreciar en el estudio de transformadores ideales presentado en
la seccion anterior, se anularon el efecto de la resistencia y los flujos de dispersién en

los devanados. En los transformadores reales, ambas cualidades se tienen en cuenta.
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Figura 2.2: Transformador Monofasico Real

Carga

Las resistencias Ry y Ry de cada uno de los devanados se consideran fuera de la propia

bobina. Los flujos de dispersién que aparecen en los devanados, se distribuyen por

caminos no magnéticos como el aire. A su vez, estos flujos dispersos dan lugar a

reactancias de dispersién como se indica a continuacion.

O1 = ¢+ Qa1; P2 = ¢ + Paz

d d
Lgi = N - %;Ldz =Ny - 3;2

Xi=Ly -w;Xog=Lgp w

(2.14)

(2.15)

(2.16)

Por lo tanto en los devanados primario y secundario se cumpliran las siguientes

ecuaciones:
dl dl.
Vi=Ei+Ri-hi+ Lo 5By =Vat Ry It Lp - (2.17)
Vi=Ei+Ri-Li+7- Xy - IisEo=Vo+Ry-Ih+7- Xy 1 (2.18)
do d

Elle'EQEQZNZ'E

(2.19)
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2.4. Circuito Equivalente de un Transformador

La intencion consiste en sustituir el transformador por un circuito equivalente

que incorpore los fenémenos fisicos que se producen en la maquina real. La ventaja
de desarrollar circuitos equivalentes de méaquinas eléctricas es poder aplicar todo el
potencial de la teoria de redes eléctricas para anticipar el funcionamiento de una
maquina ante determinadas condiciones de funcionamiento.
Inicialmente, se parte con la reduccién de ambos devanados al mismo nimero de
espiras. Generalmente, esto se hace refiriendo el secundario al primario, es decir,
N} = Nj. Para que este nuevo transformador sea equivalente se debe conservar la
energia, en este caso las potencias.

Las modificaciones se llevan a cabo a las tensiones, corrientes e impedancias.

a) Tensiones

E; Ny E;
_ — y B, = — 2.20
E2 N2 mn 2 m ( )
E; Ny

Y esto sirve para cualquier tension en el secundario

Vi=m-V (2.22)

b) Corrientes

Voib= Vi1 (2.23)

2.5. Modelado del Devanado de Transformador en
Baja Frecuencia

En el S.E.P. existen diversas razones por las cuales se generan transitorios electro-
magnéticos tales como maniobras, ya sea por energizar lineas de transmision, re-cierre
de circuitos, ferro-resonancia en transformadores etc., los cuales tienen distintos ran-

gos de frecuencia para cada tipo de evento. El transformador eléctrico esta expuesto
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a fendmenos transitorios que oscilan entre 0.1 Hz y 50 MHz, y para la simulacion de
cada fenémeno es necesario el modelado de cada elemento de la red, de acuerdo a la
frecuencia involucrada. El modelado de cada elemento se vuelve mas complejo si el
fenémeno a simular tiene mayor nivel de frecuencia, por lo tanto la simulacién solo

puede abarcar una seccion menor del S.E.P.

2.5.1. Modelo de Baja Frecuencia

En la tabla 2.1 se muestran algunos de los fenémenos transitorios que se pueden

presentar en el S.E.P.: Y segtn el rango de frecuencias se pueden clasificar como se

Tabla 2.1: Rango de Frecuencia en Transitorios Electromagnéticos

Origen Rango de Frecuencias
1 | Ferro-resonancia en transformadores 0,1 Hz - 1 kHz
2 Cambio Instantdneo de Carga 0,1 Hz - 3 kHz
3 Energizacion de lineas 50 Hz - 20 kHz
4 Re-cierre de lineas 50 Hz - 20 kHz
5 Fallas en lineas 50 Hz - 20 kHz
6 | Tensién transitoria de recuperacién 50 Hz - 20 kHz
7 Arco secundario en interruptores 10 kHz - 1 MHz
8 Descargas atmosféricas 10 kHz - 3 MHz
9 | Fallas en subestaciones encapsuladas 100 kHz - 50 MHz

muestra en la tabla 2.2: Para los estudios de baja frecuencia el transformador es mo-

Tabla 2.2: Clasificacién de Fenomenos Transitorios

Estudio Transitorio Rango de Frecuencias
1 Estado Estable 0,1 Hz - 3 kHz
Estudios de media Frecuencia 50 Hz - 20 kHz
3 | Fenémenos de alta Frecuencia 20 kHz - 50 MHz

delado como un elemento concentrado, y su representaciéon Circuital consta de una
inductancia y una resistencia, esto es debido a que la frecuencia maxima involucrada
puede llegar a ser del orden de 3kHz, y debido a esto es posible modelarlo como

un parametro concentrado ya que la distancia maxima involucrada del elemento es
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10 veces menor a la longitud de onda involucrada. En estos rangos de frecuencias,
las capacitancias no tienen un valor altamente significativo en comparacién con las
inductancias y resistencias debido a las frecuencias tan bajas, presentes en el andlisis.
En la figura 2.3 se muestra el modelo utilizado para representar la bobina del trans-
formador eléctrico para un rango de frecuencias menor a 3kHz, por lo tanto el modelo
utilizado corresponde a la clasificacion de modelos de baja frecuencia.

La bobina consta de una resistencia concentrada R, la cual representa la resisten-

Rs Ls

+ +

ViN @ Rioao VouT

Figura 2.3: Modelo de Bobina para Baja Frecuencia

cia eléctrica del devanado y la L, representa la inductancia del devanado debido al
enrollamiento del mismo. El transformador alimenta a la salida una carga Rj,uq,
con un determinado voltaje de entrada V;y y el voltaje medido en terminales del

transformador Vopr.

Funcién de Transferencia para modelo de Baja Frecuencia

La funcién de transferencia es una propiedad del sistema y depende de las pro-
piedades fisicas de los componentes del sistema. La funcién de transferencia viene
dada como el cociente de dos polinomios en la variable compleja s de Laplace, uno,
N(s) (numerador) y otro D(s) (denominador).

De la funciéon de transferencia de un sistema podemos determinar lo siguiente:

= El grado del denominador de la funcién de transferencia corresponde al orden

del sistema.
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= Conocida la funcién de transferencia de un sistema se puede estudiar la salida

del mismo para distintos tipos de entradas.

» Calculando la trasformada inversa se obtiene la respuesta en el tiempo del

sistema ante esa entrada determinada.

Para determinar la funcién de transferencia del modelo del devanado del transfor-
mador es necesario representar tanto las inductancias como las resistencias en el

dominio de Laplace, como se muestra en la tabla 2.3. Basandose en la tabla 2.3

Tabla 2.3: Valores de Impedancia y Reactancia en dominio de la frecuencia

ELEMENTO DEL CIRCUITO | IMPEDANCIA | REACTANCIA
Resistencia R -
Bobina jwl wl
T T
Condensador \el e

podemos determinar las siguientes impedancias:
Z1 = RS + SLS; ZQ = RL (224)

En conjunto con las impedancias y la figura 2.3 y haciendo uso del teorema de

divisién de voltajes, se obtiene lo siguiente:

Zo
‘/ou = V;n 2.25
(5 2) (2.25)

‘/out o RL

FT = =
)= =R TR s L

(2.26)

Finalmente se multiplica la expresion obtenida por el coeficiente inverso que acom-

pane al operador s, que en este caso se trata de Li para obtener asi la siguiente
expresion:
Vi i A
FT(s) = =% = L (2.27)

Rr+R
‘/out %‘*’S
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Para un mejor anélisis de la funciéon de transferencia se recomienda una representa-

cion logaritmica, lo que constituye el diagrama de bode.

Modulo
Eje Y:

A(dB)=20-Log(|H(w)])
Eje X:

w en escala logaritmica
Fase
Eje Y:

¢ [H(w)] en escala lineal
Eje X:

w en escala logaritmica

Cada una de estas representaciones gréaficas representa el Diagrama de Bode de

Médulo y de Fase, respectivamente. Aplicando logaritmos podemos representar el

moédulo de H(w) como suma y diferencia de factores.
I [Vil

|H(w)| = == — 20Logio =

LDl

I [NVl

—Hk TN (2.28)

= 20Logio | [ IV:| = 20Logao [ ] 1D« (2.29)
i k

= 20L0g10N1 + ...+ 20L0910Nm - QOLOgloDl — ... 20L0g10Dn (230)
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2.6. Modelado del Devanado de Transformador en

Alta Frecuencia

Como se mencioné anteriormente existen distintos tipos de transitorios electro-
magnéticos a los cuales estd sujeto tanto el S.E.P. como el transformador eléctrico,
y es necesario tener un modelo para representar su comportamiento, sin embargo,
en el caso de transitorios rapidos por encima de los 20 kHz, es necesario contar con
un modelo que incluya las capacitancias involucradas en el transformador debido a
la separacion de espiras en el devanado y separacion entre devanados y el tanque
mismo, siendo este ultimo, la referencia a tierra; ya que a altas frecuencias, el efecto
de las capacitancias dominard y la salida de voltaje existird con muchos puntos de
resonancia [1]. Las capacitancias tienen un valor significativo a altas frecuencias con
respecto a los otros elementos del transformador, y en conjunto con las resistencias
e inductancias de cada una de las espiras se logra obtener un modelado RLC del

transformador.

2.6.1. Modelo de Alta Frecuencia

Para referirse a transitorios rapidos podemos observar las tablas 2.1 y 2.2 en las
cuales los transitorios arriba de 20 kHz son considerados de alta frecuencia. Cada
transformador tiene una tinica funcion de transferencia y puede ser modelado por una
cadena de inductancias a tierra y sus capacitancias entre devanados. Estos modelos
se pueden utilizar para relacionar los datos de respuesta en frecuencia a la estructura
mecanica del transformador y medir cambios significativos en el devanado.

El modelo del transformador a alta frecuencia se basa en la aproximacién del circuito
globalizado donde los elementos del transformador incluyendo devanados, nticleo, etc.
estan representados por parametros eléctricos que pueden ser medidos o calculados.
En la figura 2.4 se representa una seccién del devanado del transformador, la cual
siendo repetida una determinada cantidad de veces, nos proporcionara un modelo
tipo escalera en el cual se incluyen las secciones del devanado. En este modelo R,

representa la resistencia de una seccion del devanado, L, representa la inductancia
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Vin @ Cs —— Vour

Figura 2.4: Modelo de Bobina para Alta Frecuencia

de fuga, C;, representa las capacitancias entre espiras del devanado y C, representa

la capacitancia a tierra.

Funcién de Transferencia para modelo de Alta Frecuencia

Como se menciond anteriormente, la funcién de transferencia depende de las pro-
piedades fisicas de los componentes del sistema y estd dada como el cociente de dos
polinomios en la variable compleja s de Laplace.

Cabe mencionar que el devanado del transformador es un conjunto de espiras ideal-
mente idénticas, por lo tanto la funcién de transferencia de una seccion se ve repetida
"n” veces, donde "n” es el nimero total de secciones del devanado. Para facilitar la
identificacién de los parametros RLC, dicha funcién de transferencia repetida "n”
veces puede ser representada como la misma elevada a un exponente "n”.La funcion

de transferencia correspondiente al modelo presentado en la figura 2.4 a partir de la

tabla 2.3 es la siguiente:

1 1
Zl = RS + SLS; ZQ = _Csh; Zg = —Cg (231)
S S

(Rs + SLS) (%Osh) ngh + C[';Sh

Ly = — L9 =
2 Rs + SLS + %Csh 2 Rs + SLS + %Csh

(2.32)
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Rs+sLs
o R+ sL
Z — 5Csh e Z = 5 5 233
P R+ sLy + 10y, P 5Co (Re+ 5Ly + 1C4) (2:33)
Rs + sL; Ry + sL;
VAT ts — Lip = +s (234)

- SRSCSh —|— SQCShLS —|— 1 82 (Csth) —f- S (RSCS;L) —|— 1
En conjunto con las impedancias y la figura 2.4 y haciendo uso del teorema de

divisién de voltajes, se obtiene lo siguiente:

1
Z3 5Cy
‘/out = ‘/m (—> = ‘/zn < S . ) (235)
ZlZ + Z3 (82(0,9hL§)S:s(%SCSh)+1) + ﬁ
1
Vour = Vi " (2.36)
out — V1 (Rs45Ls)sCy+52(Cap Ls)+5(RsCsh)+1 :
sC4(s2(CspLs)+s(RsCsp)+1)
2(Cyp Ly R.C, 1
‘/out == ‘/m i ( h ) i S( h) * (237)
sCyRs + s?L;Cy + s? (CspLs) + s (RsCyp) + 1
Vou 2(CapLs R,Cy) + 1
FT(s) = -2 = 5" (ConLs) &5 (RsCon) + (2.38)
Vi $2(Cop+Cy) Ly + s (Cy, + Cy) Ry + 1

Para una representacion y analisis mas comodo se puede realizar un diagrama de

bode de la Funcién de Transferencia obtenida anteriormente con la ecuacion 2.30.

Ademas de los pardmetros anteriormente mencionados, se pueden representar los
acoplamientos mutuos entre secciones del devanado con otras del mismo y contra el
resto de devanados presentes en el transformador, en la ecuacion 2.39 se muestra la
representacion matricial de inductancias mutuas en un transformador asi como sus

resistencias de devanado.

‘/1 Rl -+ Rjk Rjk . Rjk Il Ll + ij e ij ... ij
: N : : : : : dt
| W L By+Rp | | In | | L Ly + Lji. |
(2.39)

Las ecuaciones matriciales anteriores muestran como se distribuyen los acopla-

mientos magnéticos en el transformador, sin embargo el incluir dichas inductancias
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mutuas crea un analisis mas complejo, para este trabajo de tesis se analizé inicamen-
te el transformador con espiras idénticas y se retiraron los acoplamientos mutuos,
generando una estimacion aceptable, sin embargo se podria complementar agregando

estas a las ecuaciones descritas anteriormente como un trabajo a futuro.



Capitulo 3

Fundamentos de Técnicas de

Identificacion de Parametros

3.1. Introduccion

El transformador es un elemento primordial para el S.E.P. por lo tanto es vital
conocer su estado de operacion. Anteriormente se mencion6 que distintos autores han
incursionado en la estimacién de los parametros RLC del modelo de alta frecuencia
del transformador por medio de técnicas de identificacién de parametros clasicas.
Debido a la variedad de técnicas se hizo una investigacion y se llegd a la conclusién
de que una de las mejores técnicas propuestas es el método de minimos cuadrados (LS
por sus siglas en inglés Least Squares), sin embargo se presentan algunas dificultades
como se mencionaran, por lo tanto se propone una técnica alternativa para superar
ese obstaculo, asi como sus fundamentos. Por otra parte se ve la oportunidad de
mejorar la implementacion de las redes neuronales como técnicas de identificacion

de parametros y las bases de estas técnicas son explicadas en este capitulo.

3.2. Fundamentos de Minimos Cuadrados

El problema radica en determinar el modelo matemaético de un sistema descono-

cido mediante la observacion de las senales de entrada y salida del sistema analizado,

31
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a esto se le denomina como identificacion del sistema. Los propdsitos de la identifi-

cacién de un sistema son diversos, tales como:

Prediccién del comportamiento de un sistema.

Explicacion de la interaccion entre las entradas y salidas de un sistema.

Diseno de un controlador basado en el modelo del sistema

Ademas de obtener un modelo del sistema para realizar simulacién por compu-

tadora.

La identificacién del sistema generalmente involucra 2 pasos:

Identificacién de la estructura

En este paso, es necesario determinar previamente cual es el modelo mas acorde al
sistema que va a ser identificado. Usualmente estos modelos son denotados por la
funcién y = f(u;0), donde y es la salida del modelo, u es el vector de entrada y 6 es el
vector de parametros. La determinacion de la funcién fes el problema dependiente,
dicha funcion estd basada en la experiencia e intuicién del disenador y las leyes de
la naturaleza que gobiernan ese sistema.

Identificacion de parametros

En el segundo paso, la estructura del modelo es conocida y lo que se debe realizar
es aplicar técnicas de optimizacion para determinar los pardametros del vector 6, lle-
gando a obtener § = @\, lo cual resultara en un modelo § = f(u; @\) con lo cual se
podra describir el comportamiento del sistema lo més cercano posible a la realidad.
En el caso de que no se tenga conocimiento previo del modelo del sistema analizado,
la estimacion se volvera mas complicada, debido a que serd necesario estimar el mo-
delo a base de prueba y error. Por lo general el problema de identificacion del sistema
se ve reducido a la identificacién de los pardmetros. En la figura (3.1) se ilustra un
diagrama esquematico de la identificacion de parametros, donde una entrada u; es
aplicada tanto al sistema como al modelo, y la diferencia entre la salida y; del sistema
objetivo y la salida 7; del modelo es usada de manera apropiada para actualizar el

vector de parametros 6 para reducir la diferencia.
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Sistema Objetivo Vi
a ser Identificado

L3
\

5 .
Modelo Matematico Yi
F(u;9) -

Técnicas de
Identificacion yi — Vi

Figura 3.1: Diagrama de Bloques para Identificacién de Pardmetros

Los métodos de minimos cuadrados son herramientas matemaéticas poderosas y bien
desarrolladas que han sido propuestas y usadas en una variedad de areas por décadas,
incluyendo control adaptativo, procesamiento de senales y estadisticas. Hasta hoy en
dia, son prueba de herramientas esenciales e indispensables para construir modelos
matematicos lineales. Los mismos conceptos fundamentales pueden ser extendidos

para modelos no lineales.

3.2.1. El Estimador Minimos Cuadrados

En el problema general de minimos cuadrados, la salida de un modelo lineal y
esta dada por la expresion:

Ay (t) = Bu(t — 1), (3.1)

en donde u(t) es una senal discreta de entrada, y(¢) es una senal discreta de salida,

Ay B son polinomios expresados de la siguiente manera:
Az ) =14az +az 4.+ apz ™ (3.2)

B(z")=Bo+biz ' bz .+ bz (3.3)
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Por lo tanto un modelo que presente el arreglo mostrado en la ecuacion 3.1 se puede
presentar de la siguiente forma:

y(t) =x"0 (3.4)

en donde # es un vector de parametros desconocidos definido como:
eT = [_CLl? <oy —Qpg, b07 s 7bnb] (35)

y el vector de regresién que consiste en las senales medidas tanto de salida como de

entrada del sistema analizado, como se muestra a continuacion:
XT(t) = [y<t_ 1)7'”ay(t_na)7u(t_ 1)7‘--7u(t_nb_ 1)] (36>

un modelo dado de la forma 3.4 presenta una descripcién precisa del sistema. Sin
embargo, en esta expresion, el vector de parametros 6 es desconocido. Por lo tanto es
importante determinarlo usando la informacién disponible en las senales de muestra
en la salida y entrada del sistema. Para ese propoésito el modelo del sistema se supone
de la siguiente forma:

yt)=xT ()0 +2(t) (3.7)

donde @ es un vector con los pardametros supuestos del sistema, y € (¢) es un error en
el modelado al momento ¢.

El vector de parametros supuestos, 5, debe ser escogido de tal manera que el error
absoluto en el modelado del sistema sea minimizado. De las ecuaciones 3.4 y 3.7, se

deduce que:

o) =xT (9 . 5) (3.8)
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Después de un intervalo de N periodos de muestreo, el modelo 3.7 se puede repre-

sentar en forma vectorial como se muestra a continuacién:

v | x o)
v || e, | e 59
o | [ ] e

Para tener una soluciéon uniforme a la ecuacién de acuerdo a los parametros esti-
mados, dichos parametros deben ser de la siguiente manera N=m, donde m es el
nimero de pardametros a ser estimado, esto es m=n, + n, + 1. El algoritmo de mini-
mos cuadrados lineales se refiere a que 0 es escogido en determinada forma en la que

se minimiza la suma de los errores cuadraticos:

J=> e¢=¢'e (3.10)

t=1

~

para concluir, el vector de parametros supuestos del sistema, 6, presenta la solucién

a la ecuacion:

aJ
00
De acuerdo con la ecuacion 3.9 y 3.10, la solucion a la ecuacion 3.11 es de la siguiente
forma:
oJ aJ
5 Y ly Iy ] (3.12)
yly —0TXTy — yTX0 + 0X"X0 =0 (3.13)
— X'y —y"X +2X"7X0 = —2XTy + 2XTXH =0 (3.14)
6= [XTX] ' X"y (3.15)

Con la ecuacién 3.15 podemos obtener los coeficientes que representan tanto el mo-
delo de baja y alta frecuencia del devanado del transformador, sin embargo estos
son obtenidos en el plano ”z”, por lo tanto es necesario transformarlos a coeficien-

tes de "laplace.® del plano ”s”, para lo cual sugerimos la transformacién bilineal o
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método de "Tustin”. Una vez que los coeficientes hayan sido obtenidos, el siguiente
paso serd solucionar el sistema de ecuaciones; uno de los métodos designados para
esto es el de "Newton Raphson”. En capitulos posteriores se mencionara de donde
se obtienen las ecuaciones con las que se formé la matriz 3.18 y consecuentemente el

Jacobiano 3.19.

Fx) = [fi(@), fa(x), fs(2), fa(@)];  F(x) = 0; (3.16)

Cop - Lo, — 2,357.@10715
Cy, - Rgp, — 3,1592107 11
(Cap + Cy) Ly, — 5,423210~13

(Cap + C,) Ry, — 3,6162107°

3f df1 df1 of1
SR., 0C.. &C, oLap
0f2 dfo dfo df2
:](x) = 5R5h (sCsh 509 6Lsh (318)
0fs 0fs 0fs dfs
SR., 0C.n 8C, oLup

Ofa O0fs  Ofsa  Ofa
5Ry, 0Cs, 0Cy OLgp

O Lsh O Csh
Csh Rsh 0 0
J(z) = (3.19)
0 Lsh Lsh (Osh + Cg)
L (Csh + Og) Rsh Rsh 0 1

En la ecuaciéon 3.19, podemos determinar que es una matriz singular o muy cercana

a la singularidad, por lo tanto no es posible determinar una solucién confiable.

3.2.2. Transformada Bilineal o regla de Tustin

A partir de la relacién entre la variable ”s” y 72" dada por la ecuacién (3.20)

mostrada a continuacién:

z=eT (3.20)
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despejando ”s”

5= %ln(z) (3.21)

% A0

y desarrollando en forma de serie infinita el logaritmo natural de ”2” tenemos:

2 2 (z—=1)* 2 (2—1)°
TG+l 3T(G11p 5T(zrip (3.22)

y aproximando ”s” al primer término de la serie

~—

z—1
z+1

—~

(3.23)

N o
—~
~—r

M L0 M A0

La transformacién bilineal mapea el plano ”s” en un circulo unitario en el plano ”z

3.3. Fundamentos de Algoritmos Evolutivos (Evo-

norm)

3.3.1. Introduccion a los Algoritmos Evolutivos

En la seccién anterior se presentd el caso de la estimacién de los coeficientes
de una funcién de transferencia, lo cual ayudara a su vez a la identificacién de los
parametros RLC del transformador, sin embargo existen dificultades que se presen-
tan ya que es complicado estimar los pardmetros a partir del sistema de ecuaciones,
el cual se analizara en el capitulo siguiente asi como su propuesta de solucion, por lo
tanto se optd por buscar una técnica que permita resolver de una manera eficiente
y precisa dicho sistema de ecuaciones, por lo tanto se propuso el uso del algoritmo
Evonorm, para cumplir dicha tarea.

Los algoritmos evolutivos son inspirados en la Teoria de evolucién de Darwin y en
el desarrollo de la informatica evolutiva. Existen algunas definiciones de algoritmos
evolutivos que se basan en técnicas de optimizacion y busquedas de soluciones basa-
das en la seleccion natural y genética que permiten solucionar problemas no lineales

que involucran muchas variables de buisquedas en problemas complejos. Los algorit-
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mos evolutivos tuvieron su origen en el ano 1960 introducido por John Holland quien
incorporo los métodos de seleccion natural y supervivencia a la resolucién de proble-
mas de TA. Los algoritmos evolutivos surgieron por la simulaciéon de procesos de la
evolucién natural como resultado de esto es la optimizacién estocastica (Algoritmos

evolutivos)

3.3.2. Estructura del Algoritmo Evolutivo

Un algoritmo evolutivo estd compuesto por una funcién que permite medir la
amplitud de las soluciones candidatas que permiten resolver el problema, la amplitud
es utilizada por los algoritmos evolutivos como mecanismos de seleccion que permiten
crear nuevas soluciones al problema que deseamos resolver. Existen ciertos aspectos
que determinan el funcionamiento basico de un algoritmo evolutivo o genético, a

continuacion se definen cada uno de estos conceptos y su importancia en el algoritmo.

= Funcion Objetivo. Los algoritmos evolutivos son utilizados para resolver pro-
blemas de optimizacion, los cuales poseen una funcién objetivo que es la funciéon
que se quiere optimizar. Tanto los algoritmos genéticos como evolutivos utilizan
la funcién objetivo para asignar a cada individuo (I) de una poblacién (P) un
valor optimo que le corresponda utilizando para este mecanismos de seleccion
que identifican las mejores soluciones.
Por lo general la funcién objetivo es independiente de cada problema a resolver
y es proporcionada por el usuario. Todas las funciones objetivas se pueden re-
presentar de diferentes maneras ya sea en funciones matematicas o formulacion
de problemas. A continuacion se describen las etapas de la metodologia en la

cual se basan los algoritmos evolutivos.

= Seleccidn. La selecciéon es lo mas importante dentro de un algoritmo evolutivo
ya que permite obtener la mejor respuesta dentro de espacios de busquedas
que son 6ptimas. Aunque existen diversos métodos de seleccion de los mejores
resultados y descartar los que no son éptimos, la mayoria de los métodos de

seleccion son estocdasticos y deterministicos.
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= Representacion. Es la forma en que se representan los resultados de la eje-

cucién del algoritmo con la selecciéon del mejor individuo.

» Operadores de variacién. Una vez que la seleccién ha elegido a los individuos
aptos, éstos deben ser alterados aleatoriamente con la esperanza de mejorar su
aptitud para la siguiente generacion. Existen dos estrategias béasicas para llevar
esto a cabo. La primera y mas sencilla se llama mutacion, el segundo método

se llama cruzamiento (crossover).

= Mutacion. El término mutacién quiere decir ¢ambio”, asi como en la natu-
raleza las especies cambian para sobrevivir en un entorno cambiante, en la TA
se busca obtener las mejores soluciones a través de la variacion de dichas solu-
ciones, esto se realiza variando ciertos cromosomas de la solucién. Al igual que
en una mutaciéon en lo seres vivos se modifica el gen, en una mutacién en un
algoritmo genético también causa pequenas alteraciones en puntos concretos

del cédigo de un individuo.

» Crossover. El cruzamiento se basa sobre 2 cadenas (genotipos) para formar
una nueva cadena en la nueva generacion. Este procedimiento de cruzamiento
se selecciona un valor aleatorio de una cadena x donde 1<x<n, x representa el

nimero aleatorio y n el niimero de elementos de una cadena.

3.3.3. Fundamentos del Algoritmo Evonorm

En esencia, el algoritmo evolutivo es usado para buscar soluciones a un determi-
nado problema, lo cual conforma una forma sencilla de implementar un algoritmo
de distribucién [13], [14]. Como se mencioné anteriormente, debido a que se trata
de un algoritmo evolutivo, se hace uso de la seleccién de nuevos individuos asi como
de la generacion de nuevas poblaciones; sin embargo el mecanismo de crossover y
mutacién son substituidos por una estimacién de parametros de una funcién normal
de distribucién. Dicho algoritmo evolutivo es llamado Evonorm, y esté basado en los

siguientes pasos:
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» Evaluacién de la poblacién (P)

= Seleccién deterministica de individuos de P, generando una nueva poblacién

(PS)
» Generacion de una nueva poblacién usando P.S

Una vez basados en los pasos anteriores, cada una de las soluciones potenciales
son representadas en una poblacién P que es una matriz de dimensién I, (Total
de Individuos) x D, (Total de variables de decisién). Una solucién es un arreglo
de variables de decisiéon y este es representado como un vector real. Cada fila de
la poblacion P representa un conjunto de variables de decision. El mecanismo de
seleccién es deterministico porque los individuos mas cercanos a la solucién son
seleccionados. Usualmente el nimero de individuos seleccionados es menor que el
numero de poblacién original, generalmente un 20 % o 10 % de la poblacién total. Una
variable aleatoria con distribucién normal es estimada por una variable de decision,
por lo tanto se usa una funcién de distribucién marginal. Existen dos parametros que
son seleccionados, la media y la desviacién estandar, que son determinados usando los
valores de los individuos seleccionados. La poblacion de los individuos seleccionados
es P, de tamano I, y D,. Las ecuaciones (3.24, 3.25) son usadas para calcular la

media y la desviacion estandar considerando cada vector de la poblacion P;.

Is

Hpr = Z(Pspr,k)/js (3.24)

k=1

G = VO Py — 1))/ T, (3.25)

Donde pr = 1..D, Una nueva poblacién es generada usando las variables normales
estimadas aleatoriamente. La mejor solucién encontrada I, en ese momento, estd en-
vuelta en la generacién, por lo tanto en el 50 % de las veces la media es usada en los

célculos y en el otro 50 % del tiempo la mejor solucién encontrada I, es usada como
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la media como se muestra en al siguiente ecuacién:

N(py, ) U() > 0,5
Py = (Hprs Opr) () (3.26)
N(Izy.,0p,) diferente

La variable aleatoria U () tiene un funcién de distribucién normal, N() es una variable

aleatoria con funcién de distribucién normal.

3.4. Fundamentos de Redes Neuronales

3.4.1. Introduccion a las Redes Neuronales

El cerebro humano es una fuente natural de inteligencia, la cual puede ser compa-
rada analégica-mente con una computadora. El cerebro procesa un conjunto de datos
incompletos obtenidos por percepcién de distintos sentidos a una determinada veloci-
dad. A pesar de que la funcién neuronal es mas lenta que las compuertas electronicas
de hoy en dia, el cerebro humano puede procesar informacién tanto visual como au-
ditiva a una velocidad mucho mas rapida que las computadoras modernas.
Inspirado por el sistema biolégico nervioso, distintos investigadores, especialmente
los que se dedican a crear modelos del cerebro, han explorado las redes neuronales ar-
tificiales (ANN, por sus siglas en inglés, ” Artificial Neural Networks” ). Ellos modelan
el cerebro como un sistema dinamico no lineal continuo en el tiempo con determina-
das conexiones que asemejan al cerebro para simular un comportamiento inteligente.
Dichas conexiones reemplazan simbolégicamente representaciones estructuradas con
representaciones distribuidas en la forma de pesos entre un gran conjunto de neu-
ronas interconectadas (o unidades de procesamiento). Para lo cual no se necesitan
flujos criticos de decisiones en sus algoritmos. Las redes neuronales artificiales, o
simplemente redes neuronales (RNs) han sido estudiadas por mas de tres décadas
desde Rosenblatt [15] que aplicé por primera vez perceptrones de una sola capa a
un patron de clasificacion en los anos 1950s. Sin embargo, debido a que Minsky and

Papert [16] senalaron que un sistema de una capa es muy limitado y expresaron
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un pesimismo por los sistemas multicapas, el interés en RNs se vio disminuido en
los anos 197’s. El reciente resurgimiento de interés en el campo de las RN’s ha sido
inspirado por los nuevos desarrollos en algoritmos de aprendizaje de las RN, [17]
[18] [19] [20], andlogo a circuitos VLSI (Por sus siglas en Ingles ” Very large scale
integrated”), y paralelo a las técnicas de procesamiento [21]. Algunos modelos de
RN han sido propuestos e investigados en los tltimos anos. Estos modelos de RN
pueden ser clasificados segun ciertos criterios, tales como sus métodos de aprendiza-
je, arquitecturas, implementaciones, tipos de nodos, operaciones, conexién de pesos,
y demds. Debido a que nosotros estamos interesados en conformar el mapeo de la
entrada-salida de la RN de acuerdo a un conjunto de datos de entrenamiento, nos

enfocaremos en la implementacién de RN con entrenamiento supervisado.

3.4.2. Red Neuronal: Arquitectura y Regla de Aprendizaje

La red neuronal representa uno de los primeros intentos en construir sistemas de
inteligencia y autoaprendizaje usando componentes simples. Este fue derivado de un
modelo de un cerebro biolégico, presentado por McCulloch y Pitts [22] en 1943. Des-
pués, Rosenblatt [15] disefio la red neuronal con la posibilidad de explicar y modelar
las habilidades de reconocimiento de patrones de sistemas visuales biologicos.

En la figura 3.2 se muestra el arreglo de una red neuronal tipico para aplicaciones
de reconocimiento de patrones, en el cual los patrones visuales son representados
como matrices de elementos entre 0 y 1. La primera capa de la red neuronal actia
como un conjunto de “detectores de caracteristicas” que estan cableados a las senales
de entrada para detectar caracteristicas especificas. La segunda capa (salida) toma
las salidas de los “detectores de caracteristicas” en la primer capa y los clasifica de
acuerdo a un patrén dado. El entrenamiento se inicia haciendo ajustes a las fuerzas
de conexién relevantes (i.e., "pesos”w;) y a un valor umbral §. Para un problema de
dos clases, la capa de salida usualmente tiene un solo nodo. Para un problema de
clase “n” con n > 3, la salida usualmente tiene n nodos, cada uno correspondiente
a una clase, y el nodo de salida con el valor mas grande indica a qué clase pertenece

el valor de entrada. Mientras se comienza con un conjunto aleatorio de pesos de co-
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Figura 3.2: El Perceptron

nexion entre capas, el algoritmo basico de aprendizaje para la red neuronal de una

sola capa repite los siguientes pasos hasta que los pesos converjan:
» Selecciona un vector de entrada del conjunto de datos de entrenamiento.

= Si la red neuronal da una respuesta incorrecta, modifica todos los pesos de

conexiéon w; de acuerdo a:

Awi = Tltz'l‘i,

Donde t; es una salida objetivo y n es la tasa de entrenamiento.

La regla anterior puede ser aplicada para actualizar el umbral § = (—wy). El valor
para la tasa de entrenamiento puede ser una constante a lo largo del entrenamiento;
o puede variar proporcionalmente segin el error. Una n que es proporcional al error
usualmente conduce mas rapido a la convergencia pero puede causar un entrena-

miento inestable.

3.4.3. Meétodo para Entrenamiento por retropropagacion

Alrededor de los anos 1960s y 1970s se vio una disminucién en el interés por
las redes neuronales debido a la falta de métodos de entrenamiento efectivos para

redes con multicapas. Esto no cambié hasta la reformulacién de la metodologia de
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entrenamiento por retro propagacién para redes neuronales de multicapas, en los
mediados 1980s por Rumelhart [19].

La parte central de este tipo de entrenamiento radica en como obtener recursivamente
un vector gradiente en el cual cada elemento es definido como el derivativo de un
error medido con respecto a un parametro. Esto se puede hacer por medio de una
regla de cadena. El procedimiento de encontrar el vector gradiente en una estructura
tipo red se refiere generalmente a este comoretropropagacion porque el vector
gradiente es calculado en direccion opuesta al flujo de salida de cada nodo. Una vez
que el gradiente es obtenido, existen distintas técnicas de optimizacién y regresion
disponibles para actualizar los parametros. En particular, si usamos el vector de
gradiente con un método descendiente simple, el resultante paradigma de aprendizaje
comunmente se refiere como regla de aprendizaje de retro propagacién. Una red
neuronal multicapa, es una red adaptativa en la cual sus nodos (o neuronas) realizan
la misma funcion para las siguientes senales; la funcién de este nodo es usualmente
un compuesto de la suma de pesos y una funcién de activacion diferenciable no lineal,
también conocida como funcidon de transferencia. En la figura 3.3 se representan

tres de las funciones de activacion mas comunes en el algoritmo de retro propagacion.

= Funcion Logistica

1

pr— 3.27
fl) = 1 (3.27)

= Funcién Tangente Hiperbdlica
() = tanh(a/2) = 1 (3.29)

x) = tanh(x/2) = = :
= Funcion Identidad

flz)==x (3.29)

Estas funciones también son llamadas funciones sigmoide debido a que sus curvas
presentan propiedades de suavidad y asintdticas. (Algunas veces la funcién tangente
hiperbdlica es referida como sigmoidal bipolar y la funcion logistica es referida como

sigmoidal binaria, esto debido a sus rangos de operacién de [-1,1] y [0,1] respectiva-
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, Funcién Logistica ) Funcién Tangente Hiperbdlica o Funcién Identidad
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Figura 3.3: Funciones de Transferencia

mente). Ambas funciones de activacién son usadas frecuentemente en problemas de
regresion y clasificacion. Los algoritmos de retro propagacién son los mas comtinmen-
te usados en las estructuras de RN por sus aplicaciones en una amplia gama de areas,
tales como reconocimiento de patrones, procesamiento de senales, compresion de in-

formacion, y control automaético.

3.4.4. Regla de aprendizaje por retro propagacion

Para efectos de simplicidad, asumiremos que el algoritmo de retropropagacion en
cuestion usa la funcion logistica como su funcién de activacion; el lector esta alentado

a deducir el procedimiento cuando sean usados otros tipos de funciones de activacion.

S

Nodo j

Figura 3.4: Nodo 5 de RN Multicapa de retro propagaciéon

La red de entrada  de un nodo, es definida como la suma ponderada de las
senales entrantes mas un término “bias”. Por ejemplo, la red de entrada y salida del

nodo j en la figura 3.4 son:



Capitulo 3. Fundamentos de Técnicas de Identificacion de Pardmetros 46

_ 1
v =f@) = 1= (3.31)

Donde z; es la salida del nodo ¢ localizada en cualquiera de las capas anteriores, w;;
es el peso asociado a cada enlace que conecta a los nodos 7 y j, y w; es el bias del
nodo j. Dado que los pesos w;; son de hecho pardmetros internos asociados al nodo j,
cambiando los pesos del nodo alterara el comportamiento del nodo y a su vez altera

todo el comportamiento del algoritmo de retro propagacion.



Capitulo 4

Implementacion de Técnicas para

la Identificacion de Parametros

RLC

4.1. Introduccion

Como se mencioné en capitulos anteriores, existen distintas técnicas que se enfo-
can a la identificacion de parametros de algin sistema. Con anterioridad se detecta-
ron las distintas técnicas que se han utilizado para la identificacion de parametros
RLC en los devanados de transformadores. La identificacion de dichos parametros
puede conducir de una forma mas precisa a obtener conclusiones del estado fisico
interno del transformador, determinando su vida 1til y como prologarla, segin las
medidas correctivas que se generen a partir de dichos parametros. La identificacion
se puede usar en conjunto con otras metodologias como lo es FRA (Frequency Res-
ponse Analysis) como se menciona en [1] y [23], también se encontraron registros
para la identificacion de la inductancia de fuga, como una medida para determinar
la deformacién de los devanados del transformador [24]. Ademé&s en conjunto con
estas técnicas se puede identificar deformaciones directamente en la bobina, segin el
cambio registrado en algunos pardmetros especificos como [2] y [3]. En este capitulo

se describe el procedimiento que se siguié para implementar cada una de las técnicas

47
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seleccionadas.

4.2. Minimos Cuadrados como Técnica de Identi-

ficacion de Parametros RLC

La técnica de minimos cuadrados ha sido usada en distintas dreas para deter-
minar soluciones a problemas que requieren minimizar un conjunto de datos a una
solucion en comun que contenga los mejores valores que minimicen con conjunto de
ecuaciones, comunmente se usa para ajustar curvas, lo cual consiste en que contenga
una serie de puntos y que posiblemente cumpla con una serie de restricciones adicio-
nales.

El uso de minimos cuadrados se visualiza como una de las mejores técnicas para
la identificacién de parametros con respecto al transformador de potencia. En esta
seccion se describira la implementacion y los resultados obtenidos a partir del uso de

esta técnica.

4.2.1. Simulaciones para determinacion de senales

Para lograr implementar el algoritmo de Minimos Cuadrados para la identifica-
cién de los pardmetros RLC del devanado del transformador, fue necesario desarrollar
un conjunto de senales con las cuales se trabajaran, a partir de un modelo construido
de tal forma que pueda contener los efectos causados por las capacitancias, inductan-
cias y resistencias equivalentes del transformador. Como se mencioné en el capitulo
2, existen modelos tanto de baja, media y alta frecuencia, y cada uno es elaborado
con un proposito en especifico segin el tipo de estudio que se desee realizar; en el
caso de este trabajo, se opté por utilizar un modelo que represente al transformador
bajo transitorios de alta frecuencia, en el cual se tomen en cuenta los valores de
las capacitancias tanto serie como en paralelo, las primeras representado las genera-
das entre espiras del devanado, y las tultimas, quienes representan las capacitancias

existentes entre los devanados y el tanque del transformador, asi como el nticleo del
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mismo. EL Software utilizado para obtener las senales con base a este modelo es el
EMTP/ATP (Electromagnetic Transient Program/Alternative Transient Program,
por sus siglas en ingles), y en la figura 4.1 se muestra el modelo implementado con
sus respectivos valores, los cuales fueron obtenidos en [25].

En la figura 4.1, se puede observar que cada uno de los modelos fue alimentado por

Modelo Baja Frecuencia

100 Hz |
. ° M Vin Rs Ls ™ vout
o
° Pardmetro Valor Unidad
1000 H: R
Z | .
(2 Voltaje 1 Vv

R_s 1.2 0
Ls 0.018 mH
Cs 0.013 nF
Cg 3 nF
Rs — Ls RL 15000 Q

100 kHz - Vin Vout
. 0 Il 0

.
400 Ktz Csh

Modelo Alta Frecuencia

Figura 4.1: Modelos simulados para obtencién de senales en EMTP/ATP

un conjunto de fuentes sinusoidales con rangos de frecuencia para el nivel de baja
frecuencia desde 100Hz hasta los 1000Hz, y para el modelo de alta frecuencia desde
100kHz hasta 400kHz, se definieron esos rangos de frecuencia debido a las razones
explicadas en el capitulo 2. Para cada uno de los modelos se obtuvieron tanto las
senales de entrada como de salida (V;,,,V,.4), las cuales seran utilizadas para el algo-
ritmo de minimos cuadrados y pueden ser observadas en las figuras 4.2 y 4.3.
Como se explicé en el capitulo anterior, es necesario conocer la cantidad de coe-
ficientes que se van a determinar para calcular el vector €, lo cual esta en funcién
de las ecuaciones 2.27 y 2.38, quienes representan a la respuesta en frecuencia de
los modelos de baja y alta frecuencia respectivamente. Una vez conociendo la canti-
dad de coeficientes a determinar, se utilizan las senales mostradas en las figuras 4.2

y 4.3 para completar el vector de la ecuacion 3.6 para cada uno de los casos. Los
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Senfales de voltaje de entrada y salida en modelo de baja frecuencia
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Figura 4.2: Senales de entrada y salida de voltaje en modelo de baja frecuencia

Sefiales de voltaje de entrada y salida en modelo de alta frecuencia
200 \ \ \ \ \ \ \
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Figura 4.3: Senales de entrada y salida de voltaje en modelo de alta frecuencia

coeficientes obtenidos en el vector 6 se encontraran en el dominio ”z”, por lo tanto
es necesario hacer una transformacion y llevarlos del dominio ”2” al dominio de la-
place ”s”, para lo cual se selecciond de entre distintos métodos de transformacion, el

método de "Tustin”.

4.2.2. Resultados de Algoritmo de Minimos Cuadrados

Los coeficientes para cada una de las funciones de transferencia pueden ser ob-
tenidos a partir de la ecuacion 3.15. En 4.1 se muestran los resultados obtenidos

para el vector 6 tanto del modelo de baja frecuencia como el de alta frecuencia; cabe
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mencionar nuevamente que los resultados de este vector se encuentran en el dominio

7 Z?J . ~ _
—1,99982098
1,00000682
—0,91999346
Obaja = | —0,02189317 Oatta = (4.1)
0,08000006
0,02229753
—0,00022516

Una vez que cada uno de los coeficientes han sido transformados y acomodados

correctamente se obtiene la ecuacién 4.2.

Vi $%(2,35721071°) + $(3,15921071) + 1 Vin  8,3332107
Vour  52(5,42321013) 4 5(3,61621079) + 1 Vour s+ 8,3342107

(4.2)

A partir de las ecuaciones mostradas en 4.2, es posible obtener los parametros RLC
del devanado del transformador creando un conjunto de sistema de ecuaciones simple

como se muestra en 4.3 y 4.4.

Cop - Loy — 2,357210715
Cop - Ry, — 3,159210~11
(Can + C,) Ly, — 5,423210713
(Cop, + Cy)Rap — 3,616210°

(4.3)

AL = 83337107
Loan (4.4)
Ry, + 4 = 8,3342107

s

De las ecuaciones formadas por la funcién de transferencia del modelo de baja fre-
cuencia, podemos obtener el valor de la resistencia e inductancia, ya que el valor de
la resistencia de carga es conocido. Posteriormente se sustituye alguno de los valores
obtenidos anteriormente para dar solucion al sistema de ecuaciones del modelo de
alta frecuencia. Ya que han sido obtenidos los parametros RLC del devanado del
transformador es posible hacer una comparacion entre la estimacién realizada y los
parametros originales, como se muestra en la tabla 4.1 Para un mejor entendimiento

y andlisis, en las figuras 4.4 y 4.5 se muestra la comparacion de las funciones de
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Tabla 4.1: Valores y % de Error en Parametros RLC Estimados con LS

Parametro | R, L, Can Cy
Valor 1.202 | 1.799x10~* | 1.307x10~! | 2.999x10~
Error 02% | 4.2x107*% | 0.5959 % 0.0019 %

transferencia de los modelos de baja y alta frecuencia asi como el error que existe
entre ellas, se puede apreciar que a pesar de existir un error, es minimo lo cual no

representa gran incertidumbre al momento de comparar los pardmetros.

Funciones de Transferencia Original y Estimada del modelo de Baja Frecuencia Estimados por Minimos Cuadrados

; : T —
5 ——— Original
Estimada
% Error
5 101 >
2
2
£
< 151
20+
.25 i i A S S S T | i i A S S S T N | i i R R S R W1
106 107 8 9

Frecuencia (Hz)

Figura 4.4: Comparacion de funciones de transferencia del modelo de baja frecuencia

Funcién de Transferencia Original y Estimada del modelo de Alta Frecuencia Estimados por Minimos Cuadrados
60 T T T T . T . —— T
40 —#— Original H
5 Estimada ||
20 3 % Error

Amplitud

120 ; N A | ; N R |

10 10° 107 8 9
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Figura 4.5: Comparacion de funciones de transferencia del modelo de Alta frecuencia
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4.3. Algoritmo Evolutivo "Evonorm” como Técni-

ca de Identificacion de Parametros RLC

Anteriormente se ha mencionado cuales son los problemas mas adecuados con
el fin de implementar los algoritmos evolutivos. Originalmente se calcularian los
parametros por medio de la metodologia de minimos cuadrados tnica y exclusiva-
mente con las ecuaciones formadas por la funcién de transferencia del modelo de
alta frecuencia (4.3), sin embargo como se explicd en capitulos pasados, encontrar
la solucion de dicho sistema de ecuaciones resulté no ser posible debido a que el Ja-
cobiano necesario para su solucion tiende a ser singular, es por eso que el algoritmo
evolutivo es usado para determinar una solucion lo suficientemente adecuada para

obtener valores aceptables con ese conjunto de ecuaciones.

4.3.1. Implementacién del Algoritmo Evonorm

El algoritmo Evonorm fue desarrollado con la ayuda de los software Scilab y
Matlab, en donde se definieron un determinado ntimero total de individuos, niimero
total de individuos seleccionados y nimero total de generaciones, ademas de definir
limites para cada uno de los parametros, en los cuales pueden oscilar cada uno de
ellos, asi como definir las ecuaciones del modelo de alta frecuencia 4.3, las cuales son

el objetivo a minimizar y determinar la solucién mas adecuada.

4.3.2. Resultados de Algoritmo Evonorm para Id. de Parame

tros RLC

El propésito de implementar el algoritmo Evonorm es debido a que se propone
como un método de solucién ante el problema detectado con respecto a la solucién
del sistema de ecuaciones obtenido por el modelo de alta frecuencia; la solucién a
este sistema es posible ya que el mismo algoritmo por su naturaleza, tiende a salir de
alguna posible solucion que bien no sea la mejor opciéon global. Por lo tanto podemos

decir que este algoritmo apropiado para este caso en particular.
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Los parametros que son estimados en este caso son un total de 4 (R, Lsp, Cy, Csp)
ya explicados anteriormente.

Para poder generar un conjunto de resultados confiables fue debido realizar una serie
de simulaciones en las cuales ademas de que los parametros iniciales fueran aleatorios,
también fue necesario determinar distintos valores para la cantidad de generaciones
en las cuales cambiarian o se generarian los mejores individuos, asi como seleccionar
distintas cantidades de individuos tanto iniciales como seleccionados.

En la tabla 4.2 se muestran los errores minimos, maximos y promedio para cada uno
de los parametros encontrados.

Los resultados obtenidos oscilan entre una simulacion y otra, esto es debido a dos ra-

Tabla 4.2: Errores Minimos, Méximos y Promedio par Algoritmo Evonorm

Rsh Lsh Csh Cg
Min Error % | 0.985% | 0.118 % | 0.108 % | 0.001 %
Max Error % | 45.51% | 49.86 % | 52.42% | 48.73 %
Mean Error % | 31.24% | 31.33% | 22.8% | 25.17%

zones principales; en primera instancia, los parametros iniciales de los que se derivan
las futuras generaciones son del tipo aleatorio, y en segundo lugar los limites deter-
minados para definir el rango en el cual se pueden encontrar los parametros para el
devanado seleccionado, fueron extendidos a un 200 % con respecto a los valores ori-
ginales. Ademas podemos mencionar que el sistema de ecuaciones formado presenta
una cantidad indefinida de soluciones posibles, que logran minimizar el error a un
grado aceptable, sin embargo no necesariamente son los valores originales o cercanos
a los originales, lo cual no permite encontrar el minimo global tan facilmente.

El analisis realizado a los resultados obtenidos nos lleva a la conclusién de que debido
a la particularidad del sistema de ecuaciones planteado, no es viable resolverlo por es-
te método o almenos bajo las condiciones actuales, ya que existe una incertidumbre
relativamente grande provocando fallos al momento de determinar los pardmetros

RLC.
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4.4. Redes Neuronales como Técnica de Identifi-

cacion de Parametros RLC

A pesar de que en anos pasados, el interés por el uso de las redes neuronales fue
disminuyendo, hoy en dia se ha retomado el interés por implementarlas. Se encuen-
tran reportados en la literatura usos de redes neuronales para la identificacion de
los parametros RLC del transformador, trabajando en conjunto con otras técnicas o
creando redes neuronales no convencionales, ya que su estructura basica se encuentra

modificada, para un caso en especifico.

4.4.1. Modelo de devanado para generacion de senales para

RN

Con la finalidad de representar de la mejor manera posible el comportamiento del
transformador tal cual se hizo en el caso de la implementacion de minimos cuadrados,
tomando como ventaja la naturaleza de la red neuronal, se determiné el uso de un
sistema como se muestra en la figura 4.6, en el cual se tienen un total de 10 secciones
las cuales representan a la bobina del devanado del transformador, en donde cada
una de ellas son idénticas representando la uniformidad del devanado.

El sistema mostrado, fue implementado en el Software EMTP/ATP, en donde los

Fuente R L
Sinusoidal|

Figura 4.6: Modelo de alta frecuencia de devanado de transformador Implementado
en EMTP/ATP

valores para los pardametros son los mostrados en la tabla 4.3.
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Tabla 4.3: Valor de Parametros RLC para modelo de devanado del transformador

Parametro | R, Ly, Cy, Cy
Valor 1.2Q | 1.80 nH | 0.013nF | 3nF

4.4.2. Implementacién de Redes Neuronales como Identifi-

cador de Parametros RLC

Para obtener la informacién necesaria para el entrenamiento y validacién de la
red neuronal, se aplicé una onda sinusoidal al circuito de la figura 4.6, variando la
amplitud aplicada (0.5V, 0.8V y 1.0V). Ademads se seleccionaron distintos valores
para la resistencia de carga, iniciando con un valor de 100€2 hasta 500€) con inter-
valos de 1002, durante todos estas simulaciones los valores de los pardametros RLC
se mantuvieron en los valores del modelo. Por otra parte, la frecuencia de la onda
sinusoidal aplicada al circuito fue variada entre los rangos de 1kHz hasta 530kHz
que es practicamente la misma banda de frecuencias usadas para la metodologia de
minimos cuadrados, seleccionada asi debido a que es en donde el circuito tiene res-
puesta a la frecuencia. El analisis realizado anteriormente es llamado como Analisis
de Respuesta a la Frecuencia (Frequency Response Analysis, "FRA”por sus siglas
en ingles).

Una vez obtenidas las senales anteriores, las cuales son muy similares unas entre
otras como la mostrada en la figura 4.7, en donde se puede analizar la respuesta
en frecuencia del devanado del transformador en anélisis. Los datos experimenta-
les fueron almacenados en una tabla como la que se muestra en 4.4, la cual consta
de vectores de frecuencia, voltaje de entrada, voltaje de salida, carga, resistencia,
inductancia, capacitancia serie y capacitancia a tierra. A los valores anteriormente
mostrados en 4.4 se les anadié una variacién del 5 % para cada uno de los pardmetros
RLC (dltimas cuatro columnas), el cual representard alguna pequena desviacién que
se pueda presentar en el devanado debido a distintos problemas tales como degrada-
cién de sus componentes. Para preparar toda esta informacién para el entrenamiento

de la red neuronal, se intercambiaron las filas de forma aleatoria, ademas se crea-
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Magnitud de FRA de devanado 10 Secciones

Magnitud

i 50,000 100,000 150,000 200,000 250,000

Frecuencia (Hz)

300,000 350,000 400,000 450,000 500,000

Fase de FRA de devanado 10 Secciones

Fase

“0 50.000

100,000

150,000 200,000 250,000

Frecuencia (Hz)

300,000 350,000 400,000 450,000 500,000

Figura 4.7: Magnitud y Fase de Respuesta a la Frecuencia en Modelo de Alta Fre-
cuencia

Tabla 4.4: Informacion requerida para entrenamiento de Red Neuronal

FREQ | V; Vout Carga | Rgp, L, Csp, Cy
120000 | 1 1.03409 300 1.164 | 0.000185 | 1.3E-11 | 3.06E-9
470000 | 0.5 | 6.85E-05 200 1.236 | 0.000187 | 1.35E-11 | 3.12E-9
245000 | 1 | 0.575001 100 1.212 | 0.000171 | 1.25E-11 3E-9
170000 | 1 | 10694223 500 1.14 | 0.000171 | 1.26E-11 | 3.15E-9
510000 | 0.8 | 1.06E-5 100 1.224 | 0.00018 | 1.24E-11 | 2.94E-9

ron dos conjuntos, es importante mencionar que se generaron dos grupos de manera

aleatoria, uno de ellos para la fase de entrenamiento y otro para la fase de validacién.

Los valores de entrada para dar comienzo al entrenamiento de la red neuronal
son las primeras cuatro columnas, las cuales formaran el vector X(Conjunto de en-
tradas de red neuronal), y las tltimas cuatro columnas, las cuales son los vectores
de pardmetros, conformaran el vector Y (Conjunto de salidas de red neuronal). A fin
de que tanto el entrenamiento como los resultados que arroje la red neuronal, sean

precisos, se normalizaron cada uno de los vectores antes de que entren a la primer
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capa de la red neuronal, esto se realizé porque algunos de los parametros, sobre todo
los capacitancias, tienen parametros muy pequenos en comparacion con los demas,
y esto puede restar fiabilidad a la red neuronal.

Se seleccioné un arreglo de 6 capas en las cuales cada una consta de 10 neuronas,
esta seleccion fue realizada después de un conjunto de pruebas, para determinar cual

era la red neuronal que mejor resultados presentaba.

4.4.3. Resultados de Implementacion de Red Neuronal para

Identificacion de Parametros RLC

Una vez que la red neuronal es entrenada y su validacion es aprobada, el ultimo
paso a realizar es generar otro conjunto aleatorio de datos para probar la red neuro-
nal, la cual arrojara los valores de los parametros RLC correspondientes para dichas
senales de entrada, no sin antes des normalizar los valores de salida.

En la figura 4.8 se comparan los parametros originales representados con una ”z”

Training Result of ANN with 2000 Epochs
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Figura 4.8: Comparaciéon de Parametros Estimados y Originales

con los parametros estimados representados por un ”0”, obtenidos con la red neuro-
nal previamente entrenada. Para que sea posible ver los valores en la misma gréfica,

la inductancia (Lg,) es mostrada en nH, y las capacitancias (C,, Cs;) se muestran
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en nF, ya que de no ser asi, se empalmarian dichos resultados.

En dicha figura se puede apreciar que el error entre los parametros estimados y los
originales es minimo, ya que algunos de estos tienen valores muy pequenos. Este
error podria ser minimizado para mejorar la estimacion, sin embargo para lograr
esto serd necesario prolongar el entrenamiento por una mayor cantidad de épocas,
pero pueden desencadenarse dos problemas principales a raiz de esto; en primer lugar
se llegaria a una etapa de sobre-entrenamiento, la cual consiste en entrenar la red
neuronal por una cantidad muy grande de épocas, ocasionando que la RN estime
parametros para un sistema en especifico, ademas como segunda instancia, el tiempo
de entrenamiento se volveria més grande, en proporcién con la cantidad de épocas
seleccionadas.

Para un mejor anélisis de los resultados obtenidos por la red neuronal de la figura
4.8, se anexa la tabla 4.5, en donde se muestran el error en porcentaje, el error medio
cuadratico y la desviaciéon estandar, para cada uno de los cuatro parametros estima-

dos. Cada uno de estos resultados se obtuvieron de un conjunto de 1500 datos, en

Tabla 4.5: Error medido entre parametros reales y estimados

Rsh Lsh Csh Cg

Media % | 1.98% | 1.78% | 0.36 % | 1.38 %
MSE 0.0017 | 0.0015 | 0.0026 | 0.0031
DSTD | 0.0355 | 0.0346 | 0.051 | 0.0537

donde se obtiene un error del 2% como méximo en el peor de los casos. En la figura
4.9 se muestra un histograma del error medido entre las variables reales y las estima-
das, en donde se aprecia que el valor con mayor frecuencia para los cuatro parametros
es muy cercano al valor 0, lo que significa que la mayoria de los pardmetros de esos

1500 datos analizados tienen un error cercano a 0.
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Figura 4.9: Histograma de Pardametros Estimados con RN
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Conclusiones y Trabajos a Futuro

5.1. Conclusion General

Los transformadores eléctricos de potencia se han convertido en elementos esen-
ciales del sistema eléctrico de potencia desde el momento en el que se designo el uso
de la energia eléctrica alterna, y a su vez tan importantes como el mismo, debido
a la gran demanda de energia eléctrica que crece dia con dia por el estilo de vida
y los requerimientos de la misma. Por lo tanto es de vital importancia su elabora-
cién asi como el cuidado a lo largo de su vida ttil. En el proceso de fabricacion del
transformador eléctrico se cuidan un sinfin de detalles, en donde se crean modelos
que representan al transformador ante distintas situaciones, tanto eléctricas, como
mecanicas, magnéticas y térmicas, entre otras; cada uno de estos modelos tiene un fin
especifico, y en este trabajo se abordé el modelado del devanado del transformador

eléctrico representandolo por un conjunto de parametros RLC.

La finalidad de este trabajo fue la identificacién de los parametros RLC, en don-
de los valores de estos elementos representan variables fisicas del transformador, ya
sea la resistividad del devanado, capacitancias generadas por separaciones entre ca-
da uno de los discos del devanado, o bien los espacios generados entre devanados y
tanque del transformador, asi como la inductancia debido a la forma helicoidal del

embobinado. Todos estos parametros descritos anteriormente se ven involucrados en

61
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el modelo de alta frecuencia, por lo tanto, es de vital importancia determinar el me-
jor modelado segun el andlisis que se desee realizar, como se comento en capitulos

anteriores.

En este proyecto se analizaron e implementaron, técnicas comunmente usadas
para la identificacién de pardmetros, congeniando unas con las otras para lograr un
fin comun. A continuacion se presentaran las conclusiones particulares para cada una

de las metodologias desarrolladas en capitulos anteriores.

5.2. Minimos Cuadrados

5.2.1. Conclusiones de metodologia Minimos Cuadrados

La rapida implementacion asi como los resultados reflejados por la metodologia de
minimos cuadrados, fueron los principales motivos para la seleccién de dicho método.
Uno de los problemas presentados para obtener los pardmetros por medio de mini-
mos cuadrados, fue resolver el sistema de ecuaciones generado por los coeficientes de
la funcién de transferencia, lo cual se presentd en el caso de obtener los parametros

Unicamente con senales del modelo de alta frecuencia.

La metodologia, sugiere resultados muy precisos, una vez que las senales del
modelo de alta frecuencia son complementadas con las de baja frecuencia, por lo tanto
los resultados obtenidos fueron concluyentes, debido al error minimo presentado una

vez comparados los parametros estimados con los pardmetros originales.

5.2.2. Trabajos a Futuro (Minimos Cuadrados)

Existen una variedad muy amplia de posibilidades para mejorar tanto la identifi-
cacion de los parametros como de la precision de dichos parametros para representar

el devanado del transformador.

= Los parametros RLC fueron supuestos de igual valor para todas las secciones
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del transformador, en donde los valores de capacitancia e inductancia (ma-
yormente) pueden variar debido al tipo de bobina analizada asi como de la
construcciéon de la misma, ya que existen ductos de enfriamiento con distintas
amplitudes, por razones variadas, de la misma manera la uniformidad de los

valores de la inductancia pueden variar entre una seccién y otra.

» La identificacion de parametros puede tener como finalidad un monitoreo en
linea del transformador, de esta forma sera necesario obtener los parametros a
partir de las senales de entrada y salida del transformador, ya sean de corriente

o voltaje.

= En casos futuros se podria contemplar flujos dispersos asi como enlaces mutuos
magnéticos entre secciones y bobinas adyacentes, para hacer ain mas preciso
el modelo del transformador, asi como aumentar el nimero de secciones al

numero total de estas.

El trabajo por realizar tanto para esta metodologia como para las demés es
amplio y de gran importancia, abriendo un sinfin de posibilidades con respecto a
la identificacion de los parametros RLC y de ser posible de otras caracteristicas del

transformador.

5.3. Algoritmo Evolutivo Evonorm

5.3.1. Conclusiones de metodologia Evonorm

La implementacién del algoritmo evolutivo Evonorm fue requerida al momen-
to de no poder presentar una solucién viable para la obtencion de los parametros

RLC del sistema de ecuaciones presentando en la metodologia de minimos cuadrados.

Los resultados obtenidos del algoritmo Evonorm tienen variaciones importantes,
las cuales son debidas a la naturaleza del sistema de ecuaciones y no del algoritmo en

si, llegando a esta conclusion a partir de que no solamente con este método se tienen
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variaciones. Dichos resultados pueden ser mejorados, definiendo limites mas precisos
para cada caso en particular, conociendo los valores tipicos RLC del transformador

eléctrico bajo anélisis

5.3.2. Trabajos a Futuro (Algoritmo Evonorm)

» - Como se mencioné anteriormente, delimitar la banda de operacién para el
algoritmo con respecto a los limites que tienen los valores de los pardmetros
RLC, apoyandose con calculos previamente hechos los cuales definirian una

banda més precisa de operacion.

5.4. Redes Neuronales

5.4.1. Conclusiones de metodologia Redes Neuronales

El interés en particular por identificar los parametros RLC por medio de las
redes neuronales, surge a partir de la simplificacién de métodos propuestos ante-
riormente, con el afin de obtener resultados aceptables y con una implementacién
sencilla. La implementacién desarrollada para la RN utilizada es de facil compren-
sién, y adaptabilidad para los distintos casos que se deseen analizar, variando las
secciones utilizadas para representar el transformador. Los resultados obtenidos por
la red neuronal se encuentran en un margen aceptable, en donde la variacién entre
estimados y originales es pequena, dando lugar a un método viable para la obtencién

de los parametros RLC.

Una vez que la red neuronal ha sido entrenada, existe la posibilidad de utilizarla
para el monitoreo en linea o fuera de linea para un mejor analisis del transformador

en tiempo real.
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5.4.2. Trabajos a Futuro (Redes Neuronales)

= Una de las tareas a realizar es crear una red neuronal capas de monitorear
no solamente un transformador, sino generalizar su analisis para abarcar una

mayor cantidad, sin que sea necesario un entrenamiento especifico.

» Complementar el andlisis realizado por la red neuronal en conjunto con algorit-
mos de logica difusa, para mejorar aspectos de precision a la hora de identificar

los parametros RLC.
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