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RESUMEN

Relevador Neuronal Para Proteccion de Lineas de Transmision

Publicacion No.
Victor Hugo Ortiz Muro. Doctor en Ingenieria Eléctrica
Universidad Auténoma de Nuevo Leon. 2004

En esta tesis se resume la investigacion realizada en la fundamentacion tedrica v ¢l
desarrollo de un relevador para proteccion de lineas de transmision, el cual utiliza un
principio basado en el reconocimiento de patrones mediante redes de neuronas artificiales

(RNA).

Se estudia la posibilidad de utilizar las ondas viajeras como informacion de
entrada a las RNA. A ese fin se elabord un programa basado en una técnica de analisis
transitorio del dominio de la frecuencia, en que se resuelven las ecuaciones del sistema de
transmision polifasico, mediante [a transformada numérica de Laplace, la teoria modal v

el principio de superposicion.

El trabajo esta orientado a desarrollar los aigoritmos para la operacién instantanca
del relevador. Se utilizan RINA para resolver las tareas de clasificacion del tupo de falla +
de estimacién de la zona de falla, Asimismo, se describen técnicas de pre-procesamiento

de sefiales y se disefia una logica de disparo adaptada a la respuesta de las RNA.

En la tesis se definié la estructura general del tipo de RNA a utilizar en el
relevador. Se establecio también una metodologia de disefio, que permite determinar las

estructuras particulares de las RNA requeridas en cada bloque funcional.

Para evaluar la wviabilidad de la aplicacion de estas técnicas neuro-
computacionales, se implementd en MATLAB un prototipo de relevador. que se probd
generando en ese ambiente las formas de onda de entrada. El prototipo tuvo un buen
desempeno en las pruebas realizadas, tanto en la estimacion de la zona de falla, como en

la clasiticacién del tipo de falla.
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CAPITUL'O 1

INTRODUCCION

1.1 Introduccion

En el presente capitulo se identifican los problemas de protecciéon de lineas de
transmision de extra o ultra-aito voltaje (EHV/UHV). Se establecen los topicos a
investigar para desarrollar un relevador basado en redes de neuronas artificiales (RNA).
Se incluye también un resumen historico de las investigaciones en que se han aplicado

técnicas de inteligencia artificial a la proteccion y control de lineas de transmision.

1.2 Identificacion del problema

Cuando ocurre una falla en una linea de transmision es necesario desconectaria del
resto del sistema ¢lécirico de potencia (SEP), funcion que es realizada por los relevadores
de proteccion. Sila falla no es permanente, la linea puede ser reconectada posteriormente

por un procedimiento de recierre automatico.

Las lineas que conforman las redes o sistemas de transmision de extra o ultra alto
voltaje (EHV/UHV). operan en la actualidad en un régimen critico, de manera que la
insercion de cualquier tipo de falla provoca procesos transitorios intensos en el SEP. En
un escenario operativo de esta naturaleza, el SEP impone restricciones de diversa indole;
por ejemplo, es imperativo el no permitir la salida de lineas importantes durante horas de
demanda maxima y aun menos en presencia de una contingencia, dado que se afecta la
integridad del SEP. Estudios recientes del area de estabilidad transitoria han revelado la
necesidad de disminur el tiempo de desconexién ante fallas para evitar condiciones de
pérdida de sincronismio en el SEP. Los tiempos criticos de desconexion estan en el orden
de ciclos a decenas de ciclos [87]; ese tiempo se reduce a medida que el SEP pierde
redundancia, debido a2 un rezago en el crecimiento de la red de transmision y la

generacion con respecto al incremento de demanda.



Lo anterior establece la necesidad de disefiar sistemas de proteccion y de control
que actiien con alta velocidad para poder preservar el sincronismo del sistema; estos
sistemas deben asegurar ademas una operacion continua, con la calidad de energia
solicitada y reduciendo a un minimo los dafios producidos por las fallas. La proteccién de
ultra-alia velocidad en todos los puntos de la red de EHV o UHV vy la operacion correcta
de relevadores ¢ interruptores a nivel local, particularmente en las lineas, representa una
forma efectiva de control dinamico para el SEP. Este trabajo esta orientado a la reduccion
del iempo de liberacidn de fallas en lineas de extra o ultra-alta tensidn. En la desconexion

de las lineas estdn implicados dos tiempos:

1 El tiempo necesario para detectar la falla y emuitir la sefial ldgica de disparo de

interniptores.
2. Eltiempo requerido por el interruptor para abrir sus contactos y extinguir el arco.

Este proyecto de investigacién estd orientado al pritnero de los dos casos antes
mencionados. Se propone come objetivo general desarrollar un relevador que supere la
velocidad de operacion de los relevadoves tradicionales, sin desatender las otras

propiedades basicas de la proteccion.

El principio mas utilizado en Ja proteccion de lineas de EHV o UHV es el de
distancia [29]. En el procesamiento interno del relevador de distancia para elaborar la
sedal de disparo del interruptor existe una barrera técnica que hace dificil reducir los
tiempos de operacion. Esta barrera es el tiempo requerido para el calculo de fasores
mediante un filtrado orientado a eliminar las componentes transitorias que originan las
fallas en las sefales de entrada al relevador. Sin embargo, esa informacion puede ser util
para caracterizar las fallas que ocurren dentro y fuera de la zona de proteccion. Este
aspecto en particular es la motivacion de este trabajo, que propone implementar un nuevo
principio de proteccién que aprovecha la informacion transitona de alta frecuencia que

aporta la falla.

Desde la década de 1970, se ha estudiado la posibilidad de utilizar las
componentes de alta frecuencia de las seiiales que recibe un relevador como base para
detectar fallas; prucba de ello son los prototipos de relevadores en que se utiliza el

principio de proteccion de onda viajera (OV). Este principio estd reconocido como el que



hace posible la mavor velocidad de operacion [36.93]; sin embargo. su aplicacion
practica aun esta detenida por aspectos tecnolégicos, tales como las limitaciones de ancho
de banda de los transductores de corriente y potencial, y la necesidad de

microprocesadores mas rapidos.

En la década de 1990 surgié una linea de investigacion de protecciones basada en
técnicas de inteligencia artificial. Este trabajo constituye un esfuerzo de desarrollo de un
sistema de proteccién de lineas de transmisidon basado en ondas viajeras e inteligencia
artificial. En este capitulo se presenta un panorama general del desarrollo de los

relevadores neuronales para lineas y se indican los temas que se abordan en la tesis.

1.3 Objetivos de la tesis

El objetivo general de esta tesis es obtener algoritmos para un elemento
instantdneo de proteccion de lineas de transmisidn que basa su principio en el
recongcimiento de patrones con redes de neuronas artificiales. La investigacion realizada

en esta tesis mcluye el eswdio de los aspectos siguientes:

1 Identificar los problemas de aplicacion de los relevadores de distancia y de onda

viajera.

2 Desarrollar un simulador digital para generar las sefiales transitorias que recibe un

relevador de ultra-alta velocidad.

3 Desarroilar tecnicas de pre-procesamiento de sefiales que facilite el proceso de

reconocimiento de patrones con redes de neuronas artificiales (RNA).

4 Desarrollar una metodologia de disefio de las RNA para aplicaciones de

proteccion de lineas.

5 Eswdiar soluciones ncuronales a los problemas de deteccion de fallas,

clasificacion de fallas y estimacion de zona de fallas.

6 Desarrollar un prototipo en MATLAB de un elemento neuronal instantaneo de

proteccion de lineas de transmision.

7 Hacer pruebas de desemperio al prototipo de relevador neuronal.



El cumplinuento de estos objetivos constituye el sustento teorico del relevador.
Para una futura aplicacion de esta tecnologia, se incluyen pruebas de desempefio de un
prototipo de relevador a nivel de simulacidn digital y sujeto a condiciones operativas

ordinarias y ante fallas dificiles de detectar.

1.4 Contenido de la tesis

Este trabajo fue dividido en los siete capitulos que se muestran en la Fig. 1.1. En

la figura se indican en forma resumida los 1emas que se investigan en la tesis.
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Fig. 1.1 Diagrama de bloques de la tesis.



1.5 Aspectos de disefio

En el diseno de un relevador de ultra-alta velocidad es necesario tomar en cuenta
un conjunto de aspectos para seleccionar y aplicar correctamente el principio de
proteccion. Como resultado, el relevador debe cumplir con los requerimientos basicos de
la proteccion: velocidad de operacién, confiabilidad (seguridad y dependabilidad),
selectividad y sensibilidad [10,78).

La Fig. 1.2 muestra los elementos de un sistema de proteccion de lineas de
transmisién. Se observan los transductores de corriente (TC) y de potencial (TP), los
relevadores de proteccién (R), el interruptor (52) y el sistema de comunicaciones. Los
relevadores pueden ser de sobrecorriente, direccional, de distancia o diferencial y
cumplen la funcion de deteccion de fallas y de emision de sefales de disparo de

Interrupltores.
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Fig. 1.2 Esquema de proteccion de una linea.

En un estado de falla, el relevador recibe a su entrada sefiales distorsionadas por la
presencia de una componente aperiddica de naturaleza exponencial y de componentes
amortiguadas de alta frecuencia. Estas sefiales contienen también ruidos derivados del
proceso de adquisicion de seiiales, tales como los debidos a la saturacion de los TC o a los
procesos transitorios en los TP del tipo capacitivo. Pese a estos inconvenientes, los
relevadores son capaces de reconocer la presencia de fallas a partir de la informacion
contenida en las sefiales de entrada. El sistema de comunicaciones le brinda al relevador

la posibilidad de conformar un esquema de proteccién comunicado. Esto permite una



operacion de proteccion de alta velocidad para fallas en el 100% de la longitud de la hinea
protegida. Sin embargo, el objetivo de esta tesis es disenar un relevador que responda

desde un sdlo terminal de la linea y sin requerir informacidn remota.

Los relevadores de proteccion de lineas de transmision actuales. utilizan
frecuencias de muestreo de 8 a 128 muestras por ciclo (de 0.5 2 8 kHz) {29,85]. La
tendencia futura es aumentar la frecuencia de muestreo con fines de explotar al maximo la
capacidad de procesamiento y aumentar la resolucion de los reportes de eventos del
relevador. En este disefio se hace énfasis especial en mejorar la velocidad de operacion.
También se pretende eliminar las limitaciones existentes en los relevadores de distancia.

sin aumentar la complejidad de diseno y ni el costo del relevador.

Los problemas existentes en los esquenas de proteccion de distancia que se
discuten en el Capitule 2, sirven como un punte de partida para desarrollar un método
novedoso de adquisicion de datos. Para satisfacer el cnterto de bajo costo de
implementacion, se propone disefiar algoritmos que se ejecuten en estructuras
tradicionales de 16 o 64 muestras por ciclo. Se investiga esencialmente la manera de
optimizar el software de un relevador digital en funciones de filtrado y de proteccion
instantanea. Se comentan particularidades de algoritmos suplementarios para tareas de
respaldo, control, supervision, sefializacién y comunicacion, pero en el contexto de un
relevador de distancia. Se propone entonces implementar un principio de proteccion Gue
responda a la informacién generada por las fallas, y en que no sea critica la influencia de
los errores de medicion de las seriales que reciben los relevadores de distancia. Ello se
puede lograr si el principio no se basa en los modelos de las senales medidas o del
sistema de potencia, sino en pairones de las sefiales de voltaje y corriente. que sean

indicadores de las condiciones de falla en la linea de transmision.

La idea anterior condujo a la utilizacién de una red neuronal como el algoritmo
identificador de fallas. En la memoria del relevador se codifican Jos pesos de las redes de
neuronas artificiales [57,61]. Las RNA tienen un mejor desempefio cuando se les procesa
la informacion de entrada con un filtrado digital, que en la literatura especializada se
denomina etapa de extraccion de rasgos distintivos. Esas técnicas de filtrado requicren

menos tiempo de procesamiento que los filtros digitales de los relevadores tradicionales,



de manera que el relevador neuronal puede responder con mayor velocidad [99]. A
continuacion se resumen los principales resultados reportadoes en la literatura
especializada. Los conceptos fundamentales de redes de neuronas y su aplicacion en

algunas tareas de proteccion de lineas se han reportado en trabajos anteriores [9,81].

1.6 Investigaciones realizadas

En la década de 1980 la comunidad de investigadores en proteccién de sistemas
eléctricos. propuso la incorporacion de funciones adaptivas como una alternativa de
solucion a problemas detectados en los relevadores tradicionales que tienen pardmetros de
ajuste fijos [20,24,79]. El calculo automdtico de esos ajustes en tiempo real ayudaria a
que los relevadores requirieran un minimo de intervencion humana y a que fueran menos

susceptibles a fallos de operacion.

Se comenzo a investigar la manera de integrar ese tipo funciones adaptivas a los
esquemas de proteccion. En esa blsqueda aparecieron los primeros reportes que
proponian las técmcas de inteligencia artificial (IA). Las RNA en un inicio se utilizaron
como una herramienta externa, util para calcular parametros de ajuste de protecciones, en

especial para mejorar la selectividad de los relevadores de distancia [79,82].

Uno de los trabajo pioneros fue publicado en 1989 por Sobajic, quien sugeria
incorporar en el esquema de proteccién a las RNA, haciendo un monitoreo en tiempo real
para mejorar la seguridad del sistema [90]. En ese trabajo, las RNA fueron entrenadas con
el algoritmo de retropropagacion del error (BP), pero se utilizaban como un médulo
adicional, al cual se introducian informes capturados del sistema, y respondian
proporcionando datos utiles para el ajuste de los parametros de ajuste de las protecciones.
Con ese trabajo se demostro que las RNA podian adaptarse al SEP, sometiendo las RNA

a un proceso de interaccidn continua.

En 1990 Ebron presentd otro trabajo con RNA para detectar fallas incipientes en
alimentadores de sisiemas de distribucion [40]. Su articulo ya mencionaba la necesidad de
un pre-procesamiento de las sefiales introducidas a la RNA para que se pudieran
identificar los patrones asociados a las sefiales de distintos eventos. La aplicacion en este

caso estaba orientada a una proteccion de sobrecormiente y, por tanto, solo manejaba la
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informacion de las corrientes de los alimentadores, obtenidas por simulacion digital y no

por registros de fallas reales.

En 1991, El-Sharkawi dio a conocer un panorama genecral dc las posibles
alternativas de aplicacidén y los aspectos de implementacidn asociados a las RNA en
distintos componentes del SEP [41]. Una aplicacién para los sistemas de distribucion
presentada en ese mismo afig por Lubkeman, consistia en utilizar RNA entrenadas en

forma no supervisada, con el fin de detectar y clasificar fallas en alimentadores [62].

Uno de los primeros trabajos en lineas de transmision fue reportado por Khaparde,
con una aplicaciéon de las RNA donde se involucraban los patrones de voltajes
corrientes en el entrenamiento de la RINA para la extraccion de rasgos de las senales de
una proteccion de distancia [59]. Las sefiales eran obtenidas en un programa de compuio
de transitorios electromagneéticos utilizando un modelo de linea polifasica, pero a fla RNA
unicamente se le hacian llegar sefales sinusoidales, lo cual era criticable por gl hecho de

seguir con ef problema de un retardo no deseado provocado por la etapa de filirado.

En 1993, Boheme y Kulicke publicaron en Alemania un articulo [20]. que se
concentraba en optimizar los algoritmos de proteccion de distancia siguiendo un
procedimiento similar al presentado por Ebron. Utilizaban el concepto de sefiales
estaclonarias para pasar a la clasificacion de patrones y dejaban establecida la necesidad
de hacer todo un proceso de adquisicion de datos para formar bancos de patrones de
entrenamiento que llevaran a la RNA a una generalizacion. Dalstein, investigador da!
mismo grupo, en ¢l mismo afio presentd un articulo donde la RNA constituia por primera
vez un algoritmo que sustituia al algoritmo deterministico tradicional de un rele digital
[30]. En esta implementacién se utilizaban las muestras de voltaje y corriente como
entradas directas a la red neuronal. Lo que hacia sobresaliente a este esquema era su
mayor velocidad para la deteccion del instante de ocurrencia de la falla y para la
clasificacion del tipo de falla debido a la eliminacidén de los algoritmos de filtrado digstal
El aspecto que le fue criticado a este trabajo, fue el excesivo tiempo de entrenamiento de

la RNA requerido.

En 1992 Fitton y su grupo presentaron una solucion orientada a ayudar a mantener

la estabilidad del sistema [43]. En este trabajo las RNA mostraban habilidades adicionales



que se podian incorporar al esquema de proteccién, ya que eran utilizadas para hacer la
tarea de seleccion de las fases falladas y provocar el recierre automatico de los
interruptores. El trabajo tenia el problema de requerir un procesamiento de las sefiales
para descubrir las caracteristicas de las sefiales eléctricas para fallas permanentes y no

permanentes, a fin de que las RNA se dedicaran a procesar esta informacion por separado.

Una propuesta similar fue presentada por el grupo de Kezunovic en 1994 [58]. En
este caso. la RNA hacia el analisis de la falla en tiempo real, manejando datos crudos de
la sefial de entrada, Para eliminar la etapa de pre-procesamiento de sefiales hubo que
concentrarse en el método de entrenamiento de la RNA, combinando la informacion
obtenida de registros de fallas reales y de simulaciones digitales. Ese estudio desperto el
interés de identificar la estructura de RNA que cumpliera con los requerimientos de cada

funcién de proteccién.

Otro articulo de Dalstein para lineas de transmision, mostro por primera vez la
estrategia que se debia seguir para que las RNA pudieran hacer una discriminacion
direccional de fallas [33]. En este trabajo se introducian los conjuntos de datos apropiados
para que la RNA pudigra clasificar las fallas como externas o internas a la linea. Se
estudi¢ el problema de la definicion de la estructura de RNA, y se demostro que las redes
de tipo multicapa y con una sola capa oculta eran adecuadas para esa tarea. El trabajo de
mvestigacion de Dalstein probd también que las RNA tenian su mas bajo nivel de
desemperio para fallas trifasicas, a causa de que todas las muestras crudas de voltaje y

corriente cambian sustanciaimente en su representacion vectorial.

Debido a la gran variedad de representaciones de sefales digitales que se podian
manejar en la entrada de la RNA, surgié el problema de investigar el efecto de aumentar
la frecuencia de muestreo y modificar la longitud de la ventana de datos. Los trabajos
mencionados eran todos ajustados a la velocidad de procesamiento de una estructura de
relevador digital convencional. Para la arquitectura de RNA utilizada en el trabajo de
Dalstein, bastaba con emplear una ventana con €inco muestras consecutivas de cada sefial
eléctrica, con una frecuencia de muestreo de 16 muestras por ciclo. Esto era equivalente a

reducir el tiempo de deteccion de [a falla a poco més de un cuarto de ciclo.
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Dalstein perfeccionéd su técnica omitiendo la etapa de pre-procesamienio de
senales para detectar el tipo de falla [32]. Con otro trabajo alcanzd un objetivo buscado
par los especialistas, de obtener un algoritmo a ejecutar en un procesamiento paralelo
distribuido. y que no requeria un tiempo previo de procesamiento de sefales. Por tanto. la
RNA quedaba consolidada como prototipo de filtro digital y algoritmo de control en
forma integrada. Asi quedaba abierta el drea de investigacion orientada a fundamentar

matemadticamente el proceso de filtrado implicito que se habia logrado en las RNA.

En 1995, los grupos de Kezunovic [57], y de Sidhu [88] presentaron articulos
similares en cuanto a la aplicacién de RNA. Se reportaron implementaciones de una RNA
ya codificada y lista para recibir muestras en tiempo real. En el trabajo propuesto por
Sidhu se utilizaba aritmética de punto flotante y se logrd que la salida se obtuviera en
aproximadamente 60 nS, dandole como entrada vectores de 5 muestras consecutivas con
una frecuencia de muestreo de 1200 Hz. En ambos reportes, las RNA eran entrenadas con
registros reales y con fallas simuladas. En el entrenamiento se incluyé informacion sobre
distintos tipos de fallas, diferentes fases involucradas, distintas condiciones de carga,
diferentes localizaciones de la falla, diferentes valores de resistencia de falla, oscilaciones

de potencia, ¢tc.

La revision de otros articulos confirmé que la RNA de tipo perceptron con una
capa oculta era apropiada para la mayoria de tareas de proteccién [55]. Para ese tipo de
red neuronal se distingue como patron el mantener en la primera capa a 1gual nimero de
neuronas que de estimulos. Para la capa de salida se requiere una sola neurona para emitir
un2 senial binaria. Se observd que la funcién signo en la capa de salida produce la salida
binaria que determina la condicion de disparo de interruptor. Enfre las salidas posibles de
la RNA, fue demostrado que utilizar la salida del tipo = 1 era la opcidon mas
discriminativa 8]

Un trabajo de Mohamed [65] sobre aplicacion de RNA en el diagndstico de fallas
en alimentadores de sistemas de distribucion, establecid que en todos los trabajos
presentados hasta entonces, era de particular aplicacion el aigoritmo BP, debido a que el
entrenalﬁiento se¢ hacia fuera de linea y no importaba el tiempo de entrenamiento.

Practicamente, el problema de tiempo de computo para ¢l entrenamiento fue solucionado
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con ¢l método de optimizacion no lineal Levenverg - Marquardt [61], ademas de que se

aseguraba la convergencia de la solucion en el minimo global en un tiempo reducido.

Un trabajo que presento el grupo de Keerthipala en 1995 [55] demostré que el
mejor nivel de éxito en la clasificacién usando BP para el entrenamiento con los mismos
conjuntos era de solo 80%. sin importar los parametros escogidos. Este trabajo invizaba a
los experios en IA a que aportaran ideas para alcanzar un mejor desempefio de la

proteccién basada en RNA.

Otros trabajos publicados en 1996 propusieron métodos de proteccion con RNA
con resultados similares a los trabajos anteriores [56). Jongepier propuso rescatar los
desarrollos formales de una proteccidon adaptiva (53], y sugirié conservar los algonmos
clasicos de los relevadores digitales de distancia, e incorporar sélo una RNA para que
calculara un factor de ajuste para mejorar la selectividad de dichos relevadores. Por su
parte. Novosel sugirid un procedimiento similar de combimar RNA y algontmos
deterministicos, pero concentrandose en el problema particular de proteccion de lineas
con compensacion serie capacitiva [69]. En los trabajos [9,81], se presenté una
exploracion a fondo del uso de RNA en la proteccion de lineas, identificando los
problemas de proteccion, y estableciendo algunas de las ventajas de las formulaciones

basadas en RNA con respecto-a los algoritmos tradicionales de distancia.

En 1997 Coury y Jorge establecieron que las RNA permitian en forma simple
considerar mds factores en la proteccion de distancia [28]. Ellos se concentraron en el
caso de un sistema trifdsico y reportaron que el relé no se veia afectado por sobrealcance,
y que ¢l error del resultado era menor que 0.01, lo cual representa un mejor desempefio

que los relevadores digitales convencionales.

Una solucion que presentd el grupo de Chen [105] para estimar la ubicacién de
fallas. se basaba en una arquitectura con una capa de salida compuesta de dos neuronas.
una de las cuales determinaba la resistencia de falla, mientras la otra determinaba la
distancia eléctrica al punto de falla. Este trabajo ponia especial atencion en optimizar la
arquitectura de la RNA, y proponia una metodologia para que, ain en los casos no

previstos, se lograra alcanzar una solucidn. Un aporte de este trabajo fue que utilizaba



mas de una neurona en la capa de salida, lo cual equivalia a integrar distintos algoritmos a

una unica estructura de RNA.

En anos recientes se ha trabajado en lineas de investigacidon derivadas de los
trabajos anteriores. Una de esas lineas es la generacion de reglas para definir la topologia
de las redes de neuronas. Tal es el caso del trabajo publicado por Sidhu {89]. en que se
propone un procedimiento para extraer las reglas de aplicaciéon de un elemento
discriminador direccional. Los trabajos realizados por Song [92] vy por Bachean [11] han
extendido la aplicacion a la proteccidn neuronal de lingas con compensacion serie. En
estos trabajos se generaron las sedales por simulacion digital, pero se utilizan

Tepresentaciones de patrones y técnicas de aprendizaje diferentes.

Otros problemas complejos, tales como la deteccion de arcos eléctricos o fallas de
alta impedancia. han sido tema de estudio en articulos recientes [6). Para el
reconocimiento de patrones de fenomenos transitorios con mayor grado de complejidad,
la tendencia que se ha seguido es aumentar la frecuencia de muestreo y el numero de
muestras en la ventana de datos. Actualmente se desarrollan algoritmos basados en RNA
que comienzan a recibir patrones de ondas viajeras [83]. A medida que los prototipos
utilizan ventanas mads cortas y mas muestras, se requieren simulaciones con mayor grado
de exactitud. Los articulos publicados en los Gltimos afios han alcanzado también
resultados satisfactorios cuando se procesa la informacion de entrada de las RNA con
onduletas [25]. En esa linea de investigacion solo se ha evaluado fa aplicacion directa de
onduletas ya probadas en otras dreas de la ingenieria. Su aplicacion en tiempo real es
factible para estructuras en que se desea procesar ventanas de datos de longitud

fraccionaria con respecto a un ciclo de frecuencia fundamental.

Se¢ puede decir que en casi todas las aplicaciones mencionadas anteriormente. se
utilizé una red neuronal con alimentacion hacia delante, y con un algoritmo de
retropropagacion del error. En casi todos los proyectos de investigacion, la tarea principal
fue implementar una red neuronal que se ajustara especificamente a un solo problema de
proteccion. Varios articulos [8,53] recomiendan el empleo de RNA con modulos
especializados para distintas tareas, y muestran el atractivo de crear una unica estructura

de RNA con todas las funciones de proteccion incluidas. En base a esa observacion, han
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apareccido trabajos que combinan RNA con otros sistemas de [A. Por citar algunos. en
1996 Bo estudid fallas evolutivas en lineas de transmision [19], utilizando estructuras de
RNA y algoritmos genéticos (AG). En este reporte se presenta una metodologia para

determunar una estructura reducida, capaz de hacer la 1area de clasificar las fallas.

Un reporte presentado en [7], sugiere un control neuro-difuso para clasificar las
fallas. En este reporte se hace uso de los conceptos de l6gica difusa, representando las
corrientes como entradas dadas en funciones de membresia. De esta manera se logra
establecer la influencia de las fallas y también demostrar que estas estructuras pueden

hacer la tarea de ciasificar la falla.

En 1997. Song utilizé RNA con técnicas de aprendizaje por reforzamiento para
hacer la clasificacion de patrones. En este caso se utilizd un AG para descubrir el espacio
de los pesos de una RNA multicapa, de tal forma que, cuande no se conoce ¢l gradiente,

se optimiza la solucion con un algoritmo genético [17].

Son también de mencionar los trabajos que presentd el grupo de Aggarwal para el
diagnostico de fallas [4], en que se ulilizo un procedimiento con conceptos de la teoria de
resonancia adaptiva (ARTmap), y otro pracedimiento para clasificar fallas en lineas de
doble circuito, utilizando conceptos de mapeo autoorganizado (SOM). Este es un ejemplo
en que el entrenamiento de las RNA constste en aplicar dos paradigmas de aprendizaje:
supervisado y no supervisado. Se propuso utilizar una red Kohonen [49] para extraer los
rasgos distintivos de las sefales de entrada, y con esa etapa, acelerar el entrenamiento de
la RNA supervisada. Ese resultado demuestra que basta con utilizar los patrones

representativos de fallas y no fallas para formar el banco de patrones.

Es importante tener en cuenta que cada técnica de IA ofrece ventajas y
desventajas, que hay que considerar al seleccionarlas para resolver problemas especificos.
Pero, alin con la aparicidn de estos nuevos trabajos, se considera que las RNA por si solas
son adecuadas para problemas con procesos no lineales, y en los que operan con
informacion incompleta. En general, todos los trabajos citados prueban que con las RNA
se evita la construcciéon de un algoritmo deterministico producto de un modelo
matematico paramétrico. Estos trabajos también prueban que una vez que la RNA fue

entrenada y se han determinado los parametros, lo que se obtienc €s como un algoritmo
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impedancia medida por el elemento mho sivid en este trabajo de tesis como una
herramienta grafica para reconocer rasgos distintivos en senales transitorias, en especial
patrones producto de fallas o maniobras en interruptores. Sin embargo, no se reportan en

la tesis, por razones de espacio resultados relativos a este relevador de distancia.

En este proyecto se considera importante estudiar el comportamiento de las
sefiales que recibe un relevador y evaluar la posibilidad de utilizar las ondas viajeras para
caractenzar las fallas. En el Capitulo 3 se estudian aspectos tales como los frentes de onda
de las sefales transitorias originadas por las fallas, y el mecanismo de propagacién de
seriales en los sistemas polifasicos de transmision de energia. Se reporta una metodologia
para modelar lineas aéreas y se cumple el objetivo de que las simulaciones incluyan el
fenémeno de dispersion lineal, al simular las ondas viajeras solucionando las ecuaciones
mediante una técnica del dominio de la frecuencia. En este trabajo se simulan transitorios
electromagnéticos en lineas aéreas teniendo bajo control cada una de las vaniables
aleatorias implicadas en las fallas: la distancia a la falla. el valor de la resistencia de falla,

el tipo de falla, la impedancia de fuente, la zona de falla, etc.

La exploracion de nuevas técnicas de procesamiento digital y de modelos de RNA
generales es paite de los objetivos de la tesis. En el Capitulo 4 se presenia el
procedimiento para acondicionamiento de sefiales del relevador neuronal. Se evalian
distintas recnicas de filtrado; una de ellas ¢s el procesamiento mediante una convolucion
discreta. En esa seccion se presentan conceptos bdsicos del filtrado con onduletas. Una
vez que se explica su adecuacion a este problema del filtrado, se estudia el efecte de un
aumetito en la frecuencia de muestreo y una reduccién de la longitud de ventana, como

alternativas para disminutr el tiempo de operacion del relevador.

Un artificio utilizado en la proteccion de sistemas polifasicos es el
desacoplamiento de sefiales. En este trabajo, las senales de woltaje y corriente son
desacopladas con los modos naturales que se definen en la teoria de Analisis Modal [96].
Un objetivo de este trabajo de investigacion es reducir el grado de heuristica en la
aplicacion del principio neuronal. En el Capitulo 5 se presentan conceptos de

clasificacion de patrones y se definen los parametros de las redes de neuronas adecuadas
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para las tareas de deteccidn del instante de la falla, la clasificacion del tipo de falla y la

diseriminaciéon direccional de la ubicacion de la falla.

Los distintos algoritmos de RNA del relevador en conjunto deben sanstacer los
requerimientos basicos de la proteccion de lineas de transmisidn. Es por ¢llo que en el
Capitulo 6 se muestran pruebas de desempefio al relevador neuronal y se estudia por
simulacion digital la respuesta de los algoritmos ante problemas comunes en la proteccién
de lineas. tales como el instante de insercion de falla, los valores de resistencia de falla e

impedancia de fuente, y distintas configuraciones de lineas.

Las RNA del tipo perceptron multicapa se manejaron en procesos resueltos en un
estado estacionario. Posteriormente se trabajé en un primer prototipo de relevador

neuronal digital, ¢l cual se prueba en una aplicacién en tiempo real.

El numero de neuronas y de capas que comunmente s¢ determinaba de manera
heuristica, en este trabajo se ha determinado siguiendo un criterio de seleccién y de

entrenamiento ajustado a tres problemas esenciales de la proteecidn.

Aunque no fue sentada una base matemdtica completa que sustente el uso de las
redes de neuronas artificiales como filtro y como algoritino de proteccién, con las pruebas
fuera de linea y posteriormente las realizadas en tiempo real al prototipo de relevador
neuronal, fue validado el uso de esta nueva tecnologia perfectible en desarrollos
posteriores. En el Capitulo 7 se formulan las conclusiones derivadas de este trabajo, se
establecen las principales aportaciones, y se sugieren topicos de investigacion futura en

este tema.



CAPITULO 1O

RELEVADORES DE PROTECCION DE LINEAS DE
TRANSMISION

2.1 Introduccion

En el presente capitulo se hace la descripcién de los relevadores de distancia y de
onda viajera (OV). El estudio sirve para establecer las tareas primarias de la proteccion de
lineas y conocer los requenmientos de la proteccion de ultra-alta velocidad. De esa forma
se crea un marco de referencia para introducir al relevador neuronal y definir su estructura
funcional. Se establece también el plan de desarrollo para llegar a un prototipo de

relevador neuronal.

2.2 Funciones primarias en un relevador digital

En [78,85] se dan a conocer aspectos basicos del disefio de un relevador digital.
Este tipo de relevadores tiene el atributo de ejecutar un grupo de algoritmos para cumplir
con los requerimientos de la proteccion: conbiabilidad, selectividad, velocidad de
operacién y sensibilidad. Los relevadores actuales de proteccién de lineas de transmisién
se basan en los principios de proteccion de sobrecorniente, direccional, de distancia y
diferencial [10,27.85]. Desde hace afios se investiga la posibilidad de incorporar nuevos
principios en la proteccidn de lineas [16,50]. Esto puede hacerse modificando los
algoritmos del relevador. Ello es posible en las estructuras digitales, dada la flexibilidad
de su software. Prueba de ello es la variedad de algoritmos que se gjecutan para diversas
tareas adicionales a las de proteccion, tales como [a medicidon, control, supervision.

comunicaciones, diagngstico, etc.

Entre todas las funciones que hoy realizan los relevadores digitales, la primordial

es provocar la desconexion del elemento que ha experimentado una falla. Por tal motivo,



v 18

ante una condicion de falla, el relevador da prioridad a la ejecucién de los algoritmos
encargados de la tarea de la proteccidon primana instantanea. que implica al menos a los
algoritmos de filtrado digital. deteccién del instante de ocurrencia de falla. clasificacion
del upo de falla y discriminacién de la zona de falla [10,50). Como producto de la
gjecucion de esos algoritmos se genera una sefial biparia de disparo de uno o varios

interruptores.

A continuacion se exponen problemas asociados a los dos tipos basicos de
relevadores tradicionales de proteccién de lineas. De esa manera se dan a conocer lay
areas en que las RNA pueden contribuir a la solucion de los problemas. Como resultado.
se define un esquema genérico para el relevador neuronal a partir de algoritmos de
respuesta instantanea. Se hace énfasis en el bloque de elementos instantdneos del
relevador. ya que las funciones con retardo de tiempo para proteccion de respaldo se

cumplen adecuadamente con técnicas convencionales.

2.3 Analisis del relevador de distancia que responde a componentes de frecuencia

fundamental

La Fig. 2.1 muestra el diagrama funciona! de un relevador digital de distancia. El
relevador de distancia reconoce una falla dentro de su zona de proteccion en base a la
comparacion con uno o varios pardmetros de ajuste, de una funcién formada a partir de
las seriales de voltaje y corriente de entrada al relevador, Esa funcién puede ser la
impedancia que resulta de dividir el fasor de voltaje de frecuencia fundamental por el
fasor de corriente de frecuencia fundamental. Sin embargo, la mayoria de los relevadores

digitales de distancta actuales no hacen el calculo explicito de la impedancia [85,87].

El proceso se inicia cuando las sefales analogicas de voltaje y cormente pasan por
los transductores internos del relevador. Las sefiales son filtradas antes de la conversidn
analogo-digital (A/D). El filtro antialiasing es un filtro analogico pasabajos que tiene por
funcién limitar el ancho de banda de las seflales de entrada. Esto permite utilizar una

frecuencia de muestreo relativamente baja sin errores debidos al aliasing.
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Fig. 2.1 Estructura genérica de un rclevador de distancia.

El filtro digital suele ser un filtro de respuesta finita al impulso (FIR), y tiene por
funcion eliminar [a$ arménicas superiores y la componente aperiddica exponencial que
aun estdn presentes en las sefiales transitorias. Los filtros FIR mas utilizados en los
relevadores digitales han sido los de Fourier y sus variantes {71}, y el filtro Coseno [86].
En ocasiones se utiliza un filtro adicional solo para eliminar la componente aperiédica

exponencial.

El filtrado digital se ha basado en la aproximacion discreta de la integral de

convolucion, descrita mediante la ecuacion en diferencias:
k-1
¥ =2 3, (2.1)
k=0

Las componentes de frecuencia fundamental o los fasores f; se extraen mediante la
convolucion discreta entre las & muestras digitalizadas y; contenidas en la ventana de
datos y los coeficientes del filtro @;. Dichos coeficientes del filtro son los valores de su
respuesia al impulso correspondientes a los instantes de muestreo [71]. Cuando se utilizan
los filtros de Fourier se obtiene una respuesta al impulso de tipo complejo.
Descomponiendo esta respuesta en sus paﬁes real {coseno), e imaginaria (seno), se
obtienen las dos componentes de un fasor ¥, correspondientes a la sefial digitalizada. Para

k muestras por ciclo, las componentes estan dadas por:
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donde @g=27 yi ¥ N es el nimero de muestras contenido en la ventana de datos. En un

filtro digital tipo Coseno se calcula solo [a componente Yo y se forma el fasor utilizando
dos valores separados un cuarto de ciclo. El filtro coseno es un doble diferenciador y

ofrece la ventaja de rechazar bien la componente aperiodica exponencial [35,86].

En el filtrado estan implicados los pardmetros de longitud de la ventana de datos y
el niinlero de muestras procesadas (V). Se ha demostrado que con relativa independencia
de la frecuencia de muestreo que se utilice en la conversion A/D, es convemente que la
longitud de ventana de un filtro digital para efectos de estimacion de fasores sea igual a
un periodo de frecuencia fundamental (16.67 ms a 60 Hz) [78]. En ese caso, N es igual al
numero e muestras contenidas en un ciclo de frecuencia fundamental. Una ventana de un
ciclo da lugar a que la sefial de disparo del relevador tenga como minime un retraso de un
ciclo, que es el tiempo de llenado de [a ventana de datos con informacion del estado de
falla. Es posible implementar los filtros digitales de Fourier con ventanas de tongitud
menor que un ciclo. En ese caso, en las ecuaciones (2.2) y (2.3), N es menor que el
numero de muestras correspondiente al ciclo. Esto aumenta la velocidad de operacion del
relevador, pero afecta la capacidad del filtro de rechazar el ruido presente en las senales,
en particular, la componente aperiddica exponencial. Como resultado. 1a respuesta de
estado transitorio del relevador es deficiente. Se ha establecido que la ventana de un ciclo

es la que mejor balance logra entre la velocidad de operacion y la exactitud del relevador
(35,50].

Puesto que las fallas causan un régimen transitorio en la red, y los fasores son up
concepto que se utiliza para representar condiciones en estado estable, es obvio que la
respuesta del relevador tradicional de distancia estd afectada por los errores asociados al
proceso de estimacion de fasores en presencia de sefiales contaminadas con componentes

de estado transitorio. Asi por ejemplo, el calculo de la impedancia afecta principalmente a
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las tareas de deteccion de la falla y la discriminacion de zona, las cuales responden a la

comparacion de dicha impedancia contra parametros de ajuste fijos.

L.a Fig. 2.2 muestra el lazo de falla que se forma con una falla trifdsica en una
linea balanceada, a través de una resistencia de falla (Rr), y a una distancia m en por

unidad de la longitud de la linea.

K inme mRy,. n KXo,

C@ V(o Re

.1“

Fig. 2.2 Lazo de falla en una linea de transmisién.

Bajo condiciones ideales, la impedancia calculada por el elemento de distancia es
igual a la impedancia de la seccién de linea comprendida hasta la falla. La resistencia de
falla (R¢) constituye una fuente de error [27,63). Debido a las posibles fuentes de errores
es la estimacion en la distancia a la falla, la zona de operacidn instantanea (primera zona)
de la proteccioén de distancia se ajusta al 80-90 % de la impedancia de secuencia positiva

de la linea protegida:

= O‘Q(Zum’u ) (24)

alcunce

Linea —

donde los pardmetros K y X representan la resistencia y reactancia de secuencia positiva
de la linea respectivamente. El relevador no debe operar de manera instantinea para fallas
mas alld de la primera zona. La Fig. 2.3 muestra [a operacion de los relevadores de

distancia como funcién de la distancia. Se crean tres zonas (T'. T" y ™

), la primera zona
es instantanea, la segunda y tercera zona tienen retardos intencionales de tiempo. De esa
manera los relevadores de distancia hacen la funcién de proteccion primaria con la
primera y segunda zonas, y la funcion de proteccion de respaldo de todos los elementos

adyacentes con su segunda y tercera zonas [87]. Existe un problema cuando la falla
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ocurre cerca de los exiremos de la linea protegida; el extremo cercano opera por primera
zona, y el extremo lejano a la falla opera por segunda zona. Este disparo secuencial es por
lo general intolerable para la estabilidad del sistema de potencia. Para evitarlo se requiere
un canal de comunicacién, que permite conformar un esquema de proteccion piloto por
comparaciéon direccional basado en los elementos direccionales o de distancia, o un

esquema de proteccion diferencial [10].

Linea protegida Linea adyacente
—F (]

Relevador

A
1
T
T Zufcuncu T”
0L - "

0% 50% 0% 1007 )

ey Distancia

2" zona

- ——— - »

3* zona de disparo

Fig. 2.3 Caracteristica escalonada de tiempo de una proteccion de distancia.

Los estudios para el calculo de ajustes de relevadores se llevan a cabo utitizando el
concepto de andlisis de fallas en estado estable, donde se utiliza una representacién del
SEP basada en fasores. Por tanto los parametros de ajuste calculados del estudio de
cortocircuito con los modelos de impedancia de lineas de estado estable, son sélo

aproximados.

A manera de ilustracion, en la Fig. 2.4 se muestra la representacién en el plaio
complejo impedancia de una trayectoria de impedancia de una falla, tal como es vista por
el relevador de distancia. Las sefiales de prueba se obtienen resolviendo la ecuacion

diferencial de primer orden del lazo de falla. El relevador de distancia es de tipo mho.



23

Estauu o
prefa.e

Estado final de la
wlla

Trayectoria R- L -¢
L arasteristicas
e vperacion

—» R

Fig. 2.4 Trayectoria R-L-t para una falla en la linea protegida a una distancia m.

Se puede observar que la trayectoria de impedancia calculada cambia de valor con
el tiempo entre el estado de prefalla y el estado final de la falla. Esta transicidn es el
resultado del estado transitorio que resulta del llenado progresivo de la ventana de datos
con valores de falla. En esta simulacién no hay componentes transitorias en el voltaje y la
comente de falla. De haber existido componentes transitoras, la trayectoria de
unpedancia s¢ veria modificada por su efecto. Puede observarse que, en ¢l estado final de
talla, la impedancia calculada tiene un error debido a Ry. Esta trayectoria ha sido
calculada para una frecuencia de muestreo de 8 muestras por ciclo. La impedancia
calculada llega al valor final al procesarse la octava muestra del estado de falla. La
primera zona ve la falla en la muestra 5, es decir un poco antes de tres cuartos de cicio de
haber ocurrido. De existir componentes transitorias en las sefiales de entrada al relevador,

que es lo comin. el tiempo de operacion puede ser aun mayor.

Para incrementar la seguridad, los relevadores de distancia toman su decision de
disparo con varios valores consecutivos dentro de la caracteristica de operacidn. Para ello
se utiliza un contador de seguridad, que emite [a sedal de disparo cuando hay, por
ejemplo, dos o tres decistones de disparo consecutivas. Ello representa un retardo

adicional a la respuesta instantdnea del relevador.

La direccionalidad del relevador de distancia, es su capacidad de discriminar entre

fallas hacia delante y fallas hacia atras [16]. Para sefiales de entrada de gran magnitud, la
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discriminacion direccional es una tarea facil. Para fallas cercanas, el voltaje medido por el
relevador es cercano a cero, y se requiere una logica adicional para asegurar |a
direccionalidad. Ei método mas efectivo y mas utilizado es la polarizacidn del relevador

de distancia con voliajes de secuencia positiva, y con memoria [1].

La carga es otro factor que afecta al desempefio del relevador de distancia.
Representa una impedancia que varia lentamente con el tiempo y que en condiciones de
carga alta, puede penetrar en la caracteristica de tercera zona y provocar la operacion
incorrecta del relevador, a menos que este cuente con una légica de bloqueo. Un
problema adicional es la tendencia de los relevadores de distancia a operar por las
oscilaciones de potencia debidas a fallas en otros puntos del sistema 0 a otras causas. Las
oscilaciones de potencia. Son procesos transitorios de naturaleza electromecdnica, que se
presenta cuanto se tienen alteraciones subitas del balance enire potencias eléctrica y
mecanica en generadores, y el resultado es que varia el dngulo de potencia con el tiempo
de forma tal que la impedancia calculada puede llegar a penetrar en la caracteristica de
operacion del relevador. En esos casos se requiere bloquear el disparo de los relevadores
de distancia para no desconectar lineas sanas y asi preservar la estabilidad del sistema
{42,43]. Otro factor importante en la medicién de la distancia. sobre todo en la tercera
zona, es el efecto de fuente intermedia en el extremo opuesto de la linea de transmision

(27).

Se han publicado articulos que describen métodos para aumentar la velocidad de
operacién de los elementos de distancia sin sacrificar su exactitud. Algunos métodos se
basan en la observacion de que para fallas cercanas al relevador no tiene que ser tan
exacto como para fallas que ocurren cerca del limite del alcance. Trabajos recientes han
propuesto calcular fasores con otros tipos de filtros y también con ventanas de longitud
vapiable (comenzando con menos de un ciclo), o aumentar gradualmente el alcance del
relevador a medida que transcurre el tiempo de falla. Estas soluciones aumentan la
velocidad de operacion para fallas cercanas y dan buenos resultados en esquemas de
comparacion direccional con canales de comunicacion rapidos. Con canales lentos, para
fallas cercanas al limite del alcance del relevador se obtienen los tiempos tipicos de

operacién mayores de un ciclo (87,14].
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Para garantizar el disparo y recierre monopolar, y para aumentar la seguridad de la
proteccion de distancia, se utiliza un algoritmo dedicado a la tarea de seleccionar las fases
falladas. Para la seleccion del tipo de falla se han propuesto diversos algoritmos,
principalmente basados en las componentes simétricas [10,29]. Existen otras tareas
gjecutadas por algoritmos que hoy estdn integrados en los relevadores digitales de

distancia, que quedan fuera del alcance de esta tesis.

Las tareas involucradas en la respuesta instantanea del relevador (primera zona),
son la deteccion del instante de ocurrencia de falla, la discriminacion de zona de Falla y la
clasificacién del tipo de falla. En la siguiente seccién se establecen los tiempos
consumidos p;)r esos algoritmos de proteccion, cuando estan basados en fasores de
frecuencia fundamental y no utilizan la informacidn de alta frecuencia proporcionada por
la falla. Los filtros analégico y digital requieren un tiempo adicional para eliminar esas

componentes, lo que introduce retardo en el relevador.

2.4 Caracterizacion de tiempos en un relevador de distancia

En la Fig. 2.5 se muestran Ias etapas del procesamiento ejecutadas en el relevador
de distancia y los tienipos que tipicamente se consumen en estas etapas. Los tiempos

estdn normalizados con relacidn a un ciclo de frecuencia fundamental [87].

En la Fig. 2.5 puede observarse que el tiempo de ejecucion del filtrado digital para
extraer fasores de frecuencia fundamental ocupa la mayor parte del tiempo del
procesamiento necesario para elahorar la seal de disparo. Para los filtros con ventanas de
un ciclo tipicamente utilizados, el retardo del filtro digital es del orden de un ciclo para

fallas cercanas al limite del alcance, y se reduce una fraccion de ciclo para fallas cercanas.
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Fig. 2.5 Etapas de procesamiento de sefiales tipicas en un relcvador de distancia y tiempos de

Tespuesta.

El retardo det filtro digital representa entonces una limitacion de principio [9,35].
que. con independencia de la frecuencia de muestrco, los relevadores digitales
tradicionales con ventana de un ciclo. Una forma de resolver este problema es utilizar la
informacion de alta frecuencia generadas por la falla como base para su deteccion, en vez
de eliminarla en el filtrado. Dado que las ondas viajeras se propagan a gran velocidad,
utilizando esas sefiales se puede acelerar la respuesta del relevador. A continuacion se
hace el andlisis del relevador de onda viajera con el fin establecer otros aspectos tiles

para la definicidn de la estructura de un relevador neuronal.

2.5 Analisis del relevador de onda viajera (OV)

Un corto circuito en una linea de transmision se inicla con ia ruptura del
dieléctrico de uno o varios conductores de fase. La resistencia de la falla representa una
nueva trayectoria para las corrientes. Ese cambio topolégico puede tratarse como una
fuente conectada en el punto de insercion de la falla, inyectando ondas viajeras que se
propagan en ambas direcciones de la linea a velocidades cercanas a la de la luz (3¢8 m/s)

[16].
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La Fig. 2.6 ilustra el caso de ondas viajeras generadas por una fallaque ocurre en
el instante 7, en un punto situado a una distancia x con respecto al relevador. El frente de
onda llega al relevador en el instante, #,+At y se ve distorsionado por efectos de la
propagacién. A partir de entonces, las ondas viajeras se reflejan en las terminales de la
linea y tambi€n en el punto de falla. hasta que desaparecen debido a fas pérdidas en el
sistemna. Para fallas cercanas al terminal de la linea en que esta el relevador, el niimero de
reflexiones es alto y ocurren oscilaciones de muy alta frecuencia en las sefiales de entrada

del relevador (hasta cientos de kHz).
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Fig. 2.6 Ondas viajeras en un sistema de transmision.

Un relevador de onda viajera ticne una arquitectura similar a la que tiene un
relevador de distancia [104]. El disefio persigue el misnmo objetivo de emitir una sefal
logica de disparo del interruptor; sin embargo, en este tipo de relevador las componentes
de frecuencia fundamental representan ruido y las componentes de alta frecuencia

generadas por las ondas viajeras resultantes de la falla constituyen la informacion.

Para trabajar con la informacidn de las ondas viajeras se requieren transductores
de corriente y de potencial de gran ancho de banda [52,64]. Se requiere también una muy
elevada frecuencia de muestreo en ¢l relevador y microprocesadores de gran velocidad de

operacion.

El relevador de OV activa la funcién de proteccion cuando un detector de fallas.
revela la presencia de un salto abrupto en cualquiera de las sefiales analdgicas de entrada
al relevador. A partitr de ese momento, para cada instante de muestreo se retienen las

muestras de las senales transitorias.
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La Fig. 2.7a muestra un diagrama de rebotes para ilustrar las reflexiones de las
ondas viajeras [15]. Se observan las ondas viajeras originadas por una falla en la linea y
sus rebotes. con relacion a un tiempo de viaje 7. En la Fig. 2.7b se presenta el tipo de

formas de onda que se registran en el punto en que se ubica el relevador.
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Fig. 2.7 Ondas viajeras reflejadas en un sistema de transmision.

El reconocimiento del frente de onda reflejado desde el punto de falla se deduce
de una operacion de correlacion del tipo de (2.6), en que se procesa el conjunto de
muestras del primer frente F; y las subsiguientes muestras que se retienen en la memoria

temporal (F-).
8 =YF, E, (2.6)

De aqui resulta una sefial instantinea (S1) a cada k-ésima muestra, la cual se
compara contra un parametro de sensibilidad (S2). Si se supera un valor umbral, se tiene
la confirmacion de la presencia de la falla y entonces contintian ejecutandose dos

algoritmos, uno para estimar la distancia a la falla y otro para discriminar la direccién.

La sensibilidad del relevador de onda viajera depende del parametro de ajuste del
correlador [36]. Un ajuste alto provoca que el relevador no active los algoritmos de las
otras dos tareas para fallas pequefias; un ajuste bajo puede provocar la operaciéon

incorrecta ante otros fendmenos transitorios. Los valores de ajuste criticos se obtienen de
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condiciones fallas complejas, por ejemplo, fallas de alta impedancia. fallas que ocurren
cerca del cruce por cero de las seflales de voltaje o cuando hay una rapida atenuacion de

las ondas viajeras [93].

Un estudio de los articulos recientgs ha permitido establecer que ain existen
limitaciones practicas para reconocer las ondas viajeras [52,83]. Uno de los problemas es
resolver en el filtrado digital la definicion de la longitud de la ventana de datos y la
frecuencia de muestreo. En la actualidad. esos pardametros estdn sujetos a la capacidad de
procesamiento disponible en los procesadores. Por ejemplo, en el método descrito en
[104], los algonimos fueron probados con ventanas de datos con ocho y diez muestras

consecutivas, considerando una plataforma con una frecuencia de muestreo de 5 kHz.

Otra tarea obligada del relevador es la discriminacion de las fallas. El método
desarrollado por Vitins propone la descomposicidn de las sefiales medidas en |a abicacion
del relevador en dos funciones instantdneas [13,78]. La direccion se obtiene de proyectar
esas dos funciones en un plane delta. Otra altemativa consiste en utilizar el signo de los
frentes de onda de voltaje y de corriente. En la Fig. 2.7b se observa ese rasgo distintivo
que se descubre por calculo directo y que establece la direccion de la falla. En ese caso
una diferencia en los signos representa una falla en la direccion hacia adelante del

relevador.

Los algoritmos de onda viajera que han sido propuestos manejan sefiales
desacopladas para evitar el problema practico del acoplamiento magnético entre fases.
Las altemativas que se han utilizado para simplificar el analisis y desacoplar las senales
han sido las componentes de Karenbahuer y las componentes simétricas [36]. El
desacoplamiento simplifica la deteccion de fallas a tierra. porque hace evidente la
cxcitacion del modo de tierra, pero en la propagacion de ondas viajeras por el modo de

tierra esta presente el efecto de la rapida atenuacion de la informacion [15].

El relevador de distancia de onda viajera toma su decision de dispare cuando
calcula la informacion del tiempo de viaje del primero o segundo frente de onda y lo
compara con un parametro ajuste que representa el tiempo de viaje correspondiente a la
longitud total de la linea. Por lo general, solo se utiliza en el calculo de la distancia a la

falla, la OV que se propaga por el modo aéreo, debido a que es el que menos cambia en
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velocidad. De la comparacion de esa distancia calculada con un valor de ajuste, se
confirma la presencia de una falla interna o externa. Por las velocidades de propagacion

de las ondas viajeras, el relevador adquiere una capacidad de respuesta muy rapida.

Los algoritmos de OV se prueban con las sefiales que se obtienen por simulacian
digital en programas de analisis transitorio, tales como el EMTP, ATP 0 EMTDC, debido
a que estos programas generan muestras de voltaje y corriente en un formato digital
compatible con los algoritmos del relevador. Aunque se puede simular gran variedad de
problemas en esos simuladores digitales, existe un gran nimero de factores aleatorios que
afectan la tarea de localizar la falla. En el capitulo siguiente se comenta la manera en que
el fenomeno de dispersién lineal provoca un céalculo erréneo de la distancia. También se
comentan limitaciones de implementacion practica asociados a la configuracion del
sistema. El problema bédsico de disefio de los relevadores de onda viajera es lograr la
capacidad de discrinminar entre las ondas viajeras generadas por las fallas en la zona
protegida y las ondas viajeras generadas por fallas externas o por otros fendmenos
transitorios, tales como las maniobras de interruptores. El caracler aleatorio del
comportamiento de ondas viajeras hace recomendable evaluar la aplicacién de técnicas de

inteligencia artificial, y en particular, de las redes de neurcnas artificiales.

2.6 Estructura de un relevador neuronal

Una vez que se ha presentado un panorama general de los problemas de la
proteccion de lineas y se ha explicado la solucion brindada por los relevadores de
distancia y de onda viajera, se discuten a continuacion dos estructuras posibles de un

relevador neuronal.

En la Fig. 2.8 se muestra un esquema funcional de relevador neuronal en que
directamente se integran algoritmos neuronales para las tareas basicas de la proteccion

primaria de lineas de transmision:
1. Deteccion de la falla (DF).
2. Clasificacién (CF) de los 10 diferentes tipos de fallas.

3. Estimacion de la zona de falla (EZF).
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Cada uno de esos algoritmos consiste en una RNA del tipo perceptron multicapa
[49]. A la salida de esas redes de neuronas se tienen salidas de tipo binario, y un médulo
logico combina esas senales logicas de las salidas de las RNA que realizan las tareas DF,
CF y EZF. De esa forma se define la respuesta instantanea del relevador. Las sefiales de
entrada a las RNA en ese esquema son Ias muestras crudas de voltaje y corriente. Esta
variante de estructura tiene la particularidad de suprimir por completo la etapa de filtrado
digital. Por consiguiente, las RNA reconocen patrones de las sefiales crudas y resuelven

las tres tareas primarias de la proteccion de lineas.
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Fig. 2.8 Esquema de un relevador neuronal para proteceion de lineas de transmision

En diversos articulos se ha demostrado que el proceso de aprendizaje de las RNA
es complejo cuando no se pre-procesa la informacion que reciben las RNA [8,99].
Cuando no existe una etapa para la preparacién de informacién y se requiere procesar
ventanas de datos de menos de un ciclo, es necesario definir en forma muy precisa la
estructura y los parametros de la red de neuronas. Es decir, para ese tipo de esquemas que
operan con sefales crudas hay pocas estructuras de red de neuronas que puedan
desempefarse satisfactoriamente. Los pardmetros de frecuencia de muestreo y longitud
de ventana ejercen gran influencia sobre la definicion de la estructura de [a RNA. El
mejor nivel de desempefio reportado en articulos para las RNA apenas supera el 80% de

la clasificacion de patrones [55].

Un topico investigado en este trabajo es el estudio de técnicas de pre-
procesamiento digital que permitan elevar la calidad de la clasificacion de patrones que

tiene lugar en las redes neuronales. Se estudia, por tanto, el efecto de incluir un médulo
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extractor de rasgos distintivos de las sefiales de entrada, para que tas RNA respondan a
una nueva clase de patrones que no estan explicitos en las sefales crudas. La Fig. 2.9
muestra una ¢structura de relevador con ese modulo de pre-procesamiento. denominado

extracior de rasgos distintivos (ERD).
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Fig. 2.9 Esquema de un relevador neuronal para proteccion de lineas de transmisién con

extractor de rasgos distintivos (ERD).

El ERD emula la tarea del filtrado digital de ias sefiales de entrada en un relevador
de distancia. y tiene como objetivo extraer informacion de entrada a las RNA, que
permite mejorar su proceso de aprendizaje y elevar el desempefio funcional del esquema
neuronal. Su funcién no es estimar fasores, por lo que su ventana de datos puede ser

menor de un ciclo sin deterioro en el desempefio.

Es tmportante establecer que, si s¢ aumenta la frecuencia de muesirgo se puede
disponer de méds informacion de la sefial originada por 1a falla. Por otro lado. la reduccién
de la longitud de la ventana de datos no permite utilizar fasores. Un objetivo de este
proyecto consiste en disefiar un ERD partiendo de |as caracteristicas de las formas de
ondas iniciales y del analisis de los patrones de alta frecuencia que pueden ser atiles para

caracterizar las fallas.

En la literatura especializada no existe un reporte que muestre reglas para
establecer una estructura de RNA que integre todas las tareas encomendadas para una
proteccion de distancia. Los distintos autores de articulos han perfeccionado el diserio de

las RNA a medida que adquieren mayor experiencia en el problema. En esta tesis se



r 33

propone una metodologia para definir la topologia de RNA que cumpla con las

restricciones de velocidad y confiabilidad de la proteccion de lineas de transmision.

2.7 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presentaron los problemas tipicos de los relevadores de
distancia v de onda viajera. Los relevadores de distancia tienen parametros de ajuste fijos.
lo que dificulta cumplir con los requerimientos de proteccion en condiciones de operacion
variable en el SEP. Una solucién a este problema es la implementacidon de una logica

inherentemente adaptiva basada en la utilizacion de las RNA [53].

Se hizo una revision de las técnicas de procesamiento de seiiales de los
relevadores digitales de distancia y de onda viajera. Con ese estudio se establecid la
estructura del relevador neuronal a utilizar como elemento instantineo (primera zona) de
un relevador de distancia. La estructura del relevador neuronal se compone de modulos
independientes para las tareas de DF, CF y EZF basados en RNA. Los elementos de

respaldoe y para otras funciones no son objeto de estudio de esta tesis.

Un aspecto ampliamente criticado a propuestas anteriores ha sido la heuristica que
se aplica para definir la estructura de las RNA y, en general, para implementar los
distintos algoritmos del relevador, Para los principios tradicionales existen
procedimientos de disefio bien definidos y hay téenicas para el analisis de su operacion.
utilizande el plano complejo impedancia, el plano alfa u otros [10]. En esta area no sc ha
llegado a ese punto. pero se hace referencia a resultados y conceptos reportados en
trabajos anteriores. En el Capitulo 5 se presenta la base tedrica desarrollada, con la

intencién de reducir el grado de heuristica en el disefio del relevador.

Una vez incorporada una red de neuronas con {as caracteristicas apropiadas, de
manera implicita ésta podrd emular la funcion que hace una proteccién adaptiva, ya sea
realizando ajustes a los parametros en la presencia de condiciones de operacion no
comunes en la red o demorando la accidn de disparo en aquellas situaciones donde

conviene confirmar el origen de la falla.



CAPITULO 111

‘SIMULACION DE SENALES PARA PROTECCION DE
ULTRA-ALTA VELOCIDAD

3.1 Introducciéon

Las lineas de transmusion son sistemas disefiados para transmitir sefales de
potencia eléctnca a frecuencia fundamental. Por sus dimensiones fisicas y su exposicion
al medio ambiente, son los elementos del SEP mas expuestos a ocurrencias de fallas.
Cada una de las fallas que se presentan en la linea tiene un caracter deterministico, pero el

conjunto de las distintas fallas para un refevador toma un caricter aleatorio.

En el presente capitulo se describe un procedimiento para desarrollar un simulador
digital, que permita generar las senales de entrenamiento y prueba de los algoritmos de un
relevador neuronal. También se explica el mecanismo de propagacion de ondas viajeras
(OV) en una linea polifasica, con el objetivo de establecer rasgos distintivos en las
senales y posteriormente utilizar esa informacion en el entrenamiento de las RNA. El
programa de simulacidn digital consiste en calcular las vanables eléctricas solucionando
las ecuaciones de la red con una técnica del dominio de la frecuencia en que se aplica la
Teoria Modal. la Transformada Numérica de Laplace y el Principio de Superposicion. Se
comenta el estado en que se encuentra esta linea de investigacion y los aspectos que

permitieron desarrollar un programa de simulacién de propdsito particular.

3.2 Seitales propagadas en el sistema protegido

Un fen6menoe transiterio es la transicion de un estado estable a otro. Las variables
eléctricas de la frecuencia fundamental experimentan una distorsion que concluye solo si

el SEP logra establecerse en otro estado estable. La transicion no ocurre de manera
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inmediata: el proceso puede tener una duracidon comprendida entre los microsegundos vy

minutos.

Para observar la dinamica de las variables en una simulacion digital, se requiere
establecer los modelos de los elementos en estudio € integrarlos a un sistema de
ecuaciones congruente con los tiempos de respuesta que se desea observar. Asimismo. se
requiere controlar el ruido numérico asociados a su solucion. La Tabla 3.1 muestra las
categorias que piropone CIGRE [102], para separar los disturbios en un SEP con relacion
a sus intervalos de frecuencia. Esta clasificacion de transitorios es tomada en cuenta en el
proceso de reconocimiento de patroncs del relevador neuronai, en particular cuando se
hace la formacién del banco de patrones que implica la utilizacion de todo tipo de sefiales

ransitorias.

TABLA 3.1 INTERVALOS DE FRECUENCIA DE TRANSITORIOS

ELECTRICOS
Origen Intervale de frecuencias

i Ferrorcsonancia en transformadores 0.1 Hz— 1 Khz

2 Cambio sibito de carga 0.1 Hz- 3 Khz

3 Energizacion de lineas 50 Hz — 20 Khz

4 Recietre de lineas 50 Hz - 20 Khz

5 Fallas en lincas 50 Hz - 20 Khz

6 Voltajes transitorios de recuperacion 50 Hz ~ 20 Khz

7 Reigniciones de arco en interruptores 10 Khz - 1| Mhz

8 Arqueos o descargas en lineas 10 Khz - 3 Mhz

9 Fallas en subestaciones cncapsuladas 100 Khz — 50 Mhz.

En un proceso de reconocimiento de patrones se tiene la necesidad de conocer a
plenitud el fendmeno fisico y los parametros del sistema. En este trabajo de tesis se
pretende elevar la calidad en la clasificacion de patrones en base a seguir la estrategia de
reconocer los rasgos distintivos de las sefiales. En la Tabla 3.1 puede observarse que, a

pesar dc la separacion, existe un traslape entre especiros de frecuencia de distintos



7 36

eventos. Por ello, la mayoria de los programas de simulaciOn estan sujetos a una
representacion de elementos que es s6lo valida dentro de un intervalo de frecuencia. En
caso de salirse de ese intervalo, el programa tiene errores. La Tabla 3.2 senala la
importancia de utilizar un modelo de parimetros distribuidos y dependientes de la

frecuencia para la simulacién de maniobras o fallas en lineas.

TABLA 3.2 CLASIFICACION DE TRANSITORIOS EN SISTEMAS DE
POTENCIA SEGUN SUS INTERVALOS DE FRECUENCIA

Grupo Transitorios Banda de frecuencia Modeclacion con parametros

dependientes de la frecuencia

I Lentos 0.1 -3 KHz No se requicre
It Muaniobras o fallas en lincas 50 Hz - 2D KHe Muy importante
il Rapidos {descargas atmosféricas) 10 KHz -3 MHe Algo impontante
139 Ultra-rapidos 100 KHz -50 MHz Nao se requiere

Los programas de andlisis transitorio del dominio del tiempo, tales como «l
EMTP, ATP o EMTDC, se han utilizado tradicionalmente para simular todos esos
problemas. Los modelos de elementos han sido desarrollados para satisfacer las escalas a
las que hacen referencia las Tablas 3.1 y 3.2. La condicion necesaria para que las sefiales
numéricas de salida de los programas se consideren igual a las analdgicas reales, es
utithizar técnicas de integracion con pasos de integracion que cumplan ei criternro e

Nyquist [37,71]:.

At <

(3.1)

max

donde f..« €5 la midxima componente de frecuencia expresada en el proceso transitorio
simulado. Un aspeéto importante en la representacion de elementos, es la influencia de la
frecuencia sobre los parametros de los elementos, a la que hace referencia la dltima
columna de la Tabla 3.2. Note que en particular los transitorios del Grupo 11 requieren
tomar en consideracion ese efecto. Los modelos de lineas aéreas para simulacion de ondas

viajeras con dependencia frecuencial estan dentro del estado del arte de esa area de
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invesugacion. En los programas EMTP, EMTDC y ATP adn se manejan modelos de linea
con dependencia frecuencial a nivel de prototipo [48,84]. Ese fendmeno se manifiesta por
cambiar las velocidades de propagacion de las ondas viajeras. lo cual pucde afectar [a

operacion de los algoritmos de proteccion de uitra-alta velocidad.

En este capiulo se da a conocer el modelo de generacion de sefales para disefio
de los algornmos neuronales. Se desarrolia un simulador digital que reproduce fenomenos
electromugnéncos en lineas adreas de EHV/UHV originados por maniobras de
interruptores o por fallas. Se utilizan otros programas ya existentes para generar sefales
representativas de otros procesos transitorios, tales como oscilaciones de potencia, fallas

en transformadores. etc.

3.3 Procedimiento de calculo

En su estado estable. el SEP opera con sefiales periddicas y continuas en tiempo.
Ese upo de senales crea un espectro de tipo discreto con escasas frecuencias amonicas
multiplos de la fundamental (@o) (Fig. 3.1a). Dependiendo del disturbio que se presente
en el SEP (ver Tabla 3.1), aparecen nuevas frecuencias. haciendo que el espectro se haga

continuo, tal 'y como se observa en la Fig. 3.1b.
4 F(o) A F(rs

Espectro conhinuo

t

oy, 303, S 0

5]

(a) thy

Fig. 3.1 a) Espectro de una senal en estado estable y b) Espectro de una sefial transitoria.

El procedimiento de calculo de un programa de simulacion digital basado en
técnicas del domimio de la frecuencia consiste en la superposicidn de soluciones en estada

estable correspondientes a las frecuencias de propagacion observadas en el espectro [66]:
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F (1) =k, exp™™ +k, exp™ +.u..._+k, exp

Antes de la superposicion de respuestas individuales, es necesario obtener una
representacion de la red para cada frecuencia, y posteriormente aplicar una
ransformacion inversa para reconstruir la sefal en el dominio del tiempo. A continuacién
se describe el proceso de calculo de las OV con la aplicacion de una técnica del dominio
de la frecuencia. Se hace énfasis especial en dos aspectos: a) ¢l modelo de linea polifasico
como funcién de la frecuencia y b) la forma en que son resueltas las ecuaciones de a red

con la Transformada Numeérica de Laplace.

3.3.1 Modelo de linea en el dominio del tiempo

En [84] se presenta la deduccidn completa de las ecuaciones del Telegrafista de
una linea monofésica. Para llegar a las ecuaciones (3.3) y (3.4). se aplican las leves de
Maxwell considerando inicialmente que se tienen materiales con propiedades lineales y
que se propagan Unicamente sefiales de tipo sinusoidal [68). Después se hace un analisis
de la distribucion de campos eléctrico y magnético para considerar los parametros que
represemnan las perdidas. Luego de la inclusion de las pérdidas se llega al modelo de linea

monofasica:

-611 :Lg{-+RI {3.3)
Ox ot
/
-6—[:C6—L+GV (34)
Ox ot

donde R es la resistencia serie que considera las pérdidas de un conductor imperfecto, y G
es la conductancia paralelo que toma en cuenta las pérdidas del dieléctrico. Los
parametros L y C estdan dados en por unidad de longitud e incluyen efectos de penetracion

de campos.

Las ecuaciones de linea del caso polifasico manejan matrices con los parametros
de la linea en vez de los valores escalares de [a linea monofasica. La matnz de

impedancias de un sistema polifédsico se forma con la suma de tres matrices: a) matriz de



impedancias geometricas (Z,), b) matriz de impedancias internas de los conductores (Z,) y

c) matriz de impedancias a tierra (Z,)

En el cilculo de los elementos mutuos de la matriz de tierra se emplea el método
de las imagenes generalizado utilizando los procedimientos de Wedepohl [96] y de
Dubanton [39].

Para los estudios de propagacién se utiliza una representacion matricial donde los
elementos propios y mutuos son calculados suponiendo lineas uniformes con relacion a la
longitud. es decir. se utiliza la altura promedio y conductores con didmetro constante.
También se supone que el suelo y los conductores tienen una resistividad uniforme. Otra
simplificacidn consiste en despreciar la conductancia entre conductores, G. Asi, se llega a

las ecuaciones modificadas del Telegrafista de la |inea polifasica:

8y 1% R (3.5)
Fo 4 ot

e iy (3.6)
(954 at

Las matrices R, L y C, son cuadradas y de dimensiones iguales al nimero de
conductores en el sistema polifésico, incluyendo los hilos de guarda y los conductores en
Haz, Inicialmente hay # elementos con componentes propias y 7-/ componentes mumuas.
Los hilos de guarda y los conductores en haz son excluidos después con un proceso de

eliminacién [925].

3.3.2 Ecuaciones de linea en el dominio de la frecuencia

Otro camino de solucién es obtener las ecuaciones cn el dominio de la frecuencia.
La forma que toman las ecuaciones (3.3) y (3.4) después de aplicarles la Transformada de
Laplace es:

_dVi(s)

=Z I(s) (3.7

di(s)
7 =Y V(s) (3.8)
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donde Z es la matnz de impedancias serie por unidad de longitud calculada para cada

frecuencia. y formada por las tres matrices antes mencionadas:

Z=7Z,+2.+1Z, (3.9)

: o i : : ;
siendo Z, = _m)jé’-P. P es la matriz de coeficientes de potencial de Maxwell [54]. La
it

admitancia en derivacion por utidad de longitud estd dada por:
Y = jo2)P (3.10)

Derivando con respecto a la distancia y combinando las ecuaciones (3.7) y (3.8).

se llega a una representacion en funcién de una sola variable:

HFE_ 7y (3.11)
dz”
d; $) vz 1) (3.12)

3.3.3 Propagacion modal en lineas de transmisién aéreas

Las ecuaciones (3.11) y (3.12) son ecuaciones diferenciales ordinarias, lineales, de
segundo orden v homogeéneas. El tipo de solucidn de estas ecuaciones se muestra en la

Fig. 3.2. Para el caso monofasico se tiene una solucién del tipo:
V(z) =exp(—¢ z)C, +explp 2)C. (3.13)
Despejanda de (3.8), se tiene la solucidn para las corrientes:

Kz)=2 'Y[ exp(—~¢ 2)C, —exp(p z)C, ] (3.14)

Siendo: ¢ = ./Z ¥ . Cuando se estudia el caso polifsico se presenta la dificultad

de que se tienen matrices en la formulacion y la matnz ¢ no es diagonal. Ese problema se
resuelve mediante la obtencion de funciones de matrices, efectuando un andlisis de
valores propios y vectores propios. Con fines de diagonalizar dicha matriz, se hacen

cambios de base para }” e /.

V=MV, (3.15)
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1=NI, (3.16)

La matriz M diagonaliza el producto ZY y N diagonaliza al producto YZ

Sustituyendo estas matrices se tiene una representacion matricial equivalente:

d; v, = M (ZY)MY, (3.17)
£ g
_[, = N"(YZ)NI, (3.18)

Se diagonalizan los productos matriciales para poder aplicar las funciones
exponenciales a cada uno de los valores propios. En esa descomposicion de matrices esta
basada la teoria modal desarrollada por Wedepohl [96], donde se factoriza un producte de

matrices en la forma;

ZY=MA M (3.19)

Las raices de los valores propios de la matriz de propagacion A representan las

constantes de propagacion respectivas de voltajes, y tienen la forma:
7,=a,tJp, (3.20

donde e« es la constante de atenuacion del i-ésimo modo de voltaje, v 7 es la constante de

fase de dicho modo.

F(t)

Fase ¢

katenu acion

Fig. 3.2 Interpretacion de la solucion a la ecuacion de segundo orden.
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Con esta técnica se obtiene la simulacién del transitono como resultado de la
superposicion de rodas las distintas frecuencias. Esto permite establecer que el tipo de
formas de onda de la Fig. 3.2 forma la base o soporte de la forma de onda que procesa un
relevador a su entrada. Un tdpico posteriormente investigado en esta tesis, es la definicién
de una base de funciones (onduleta macdre} que pudiera adecuarse para caracterizar la
forma de onda que se observa dentro de la ventana de datos que recibe el relevador. Se
pueden apreciar en la Fig. 3.2 los rasgos distintivos de la aienuacion y la velocidad de
propagacion. El relevador de onda viajera de distancia requiere del calculo exacto de la

distancia que recorre la OV sobre la linea protegida, y ese dato se calcula de (3.20).

Por otro lado, la matriz M agrupa los vectores propios (también llamados modos
de propagacién) del sistema de transmision. Pasar al dominio modal equivale a utilizar
redes de secuencia, lo que permite describir la forma en que se transfiere la informacion
entre las terminales de una linea polifasica, de tal manera que en la propagacion no se

tienen influencias de otras fases. Esta propiedad se manifiesta en la expresion:

Vm, AVm,~
d* Vm, | AVmy

(3.2

Ve, AVm, |

La Fig. 3.3 1lustra la forma en que se propaga una sefial en un i-ésimo modo de un
sistema polifasico de n conductores [96]. Notese en (3.21) el desacoplamiento para las
fases. que equivale a tener n lineas monofasicas independientes, y en donde las sefiales
preservan sus # modos de propagaciéon en ambas fronteras de la linea, siendo solo

afectadas por la constante de comunicacion A.
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Fig. 3.3 Propagacion modal de una sefial en una linca de transmision polifasica.

Una vez realizadas las operaciones en el dominio modal, para regresar al dominio

de las fases se requiere superponer las componentes de cada modo en la forma:

V!‘] [M,] ITM,,ﬂ M, ]
: HMJ' vz =e| T C, ~e"'E s Con (3.22)
i.VnJ I_Mm_‘ \‘AM'”_. !“1‘/{‘"

Por lo general. los productos matriciales ¥Z y Y7 no resultan iguales, y no
comparten los mismos vectores propios. Sin embargo, la ecuacion de las corrientes se

resuelve con un proceso similar al anterior [66,95].

3.3.4 Evaluacion de las matrices modales

Se ha mostrado con apoyo de la Fig. 3.3 una forma efectiva de desacoplar las
sefiales que se propagan por la linea. En este desarrollo se propone la aplicacion de los
modos naturales de propagacion como base de disefio de los elementos clasificadores de
fallas. En la Fig. 3.4 se muestran los valores calculados para los modos de una linga
trifasica con cierta configuracion de torre. Se observan los valores de ambos modos de V
e I, y el cardcter tridimensional que se observa en la figura se debe al intervalo de

frecuencias aplicadas para el calculo de esos valores.

Se puede observar que con relacion a la frecuencia. los valores de los modos

naturales no cambian substancialmente de valor. Como este desacoplamiento es el
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correspondiente a la i . ; - ;
pondiente a la linca protegida, es una alternativa posible para desacoplar las sefales

transitonas.
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Fig. 3.4 Comportamiento de los modos de propagacion con relacion al cambio de

frecuencia.

3.3.5 Representacion de dos puertos de lineas de transmisiéon

La solucion de las ecuaciones (3.13) y (3.14) al ser evaluadas en las fronteras de la

linea conduce a las representaciones de dos puertos de una linea homogénea [95]. Como

ejemplo, considérese un segmento de linea de longitud / (ver Fig. 3.5). Al evaluar en -=0.

s¢ tiene:
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501 constantes resultantes de evaluar las funciones exponenciales en su

frontera. Las constantes de la ecuacion son:
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Fig. 3.5 Represcniacion de dos pucrtos de una linea.
Cuando = es igual a la longitud de la linea. la solucion es:
wz)
wi) B Cosh(fy —Z, Senh(A) kk, (1.26)
i) | | =Senh(d)  Coshiyy | i(=) -
kk, |
Sustituyendo y reagrupando términos, se llega a la representacién nodai:
TN _ : 1
| 1(0)] _| »Coth(y) ¥, Coseh() | 0) | T
ity ] |- y.Cosch(f)  y.Cothix) | v(l)]

Esta representacion sirve para modelar la linea fallada mediante dos segmentos
funcion cada uno de la distancia a la falla. En la frontera comin estara el punto de

insercion de una falla interna.



3.3.6 Representacién de las fallas en el dominio de la frecuencia

El principio de superposicién es cominmente aplicado para calcular las corrientes
de fa.la por un andlisis ¢ircuital. A continuacion se analiza una falla de esa manera, para

deducir el modelo de falla del programa de simulacion digital.

Considere la red monofasica de la Fig. 3.6, donde una falla es aplicada a la linea a
una distancia 7 con respecto a la barra de la fuente de la 1zquierda. La red de pre-falla

tiene voltajes £, v £4. y circula una corriente:

Eu _E»-

= (3.28)
?Z,+Z,+Z,
b= s x (——\
m. ‘T_ (l-miZ;
| S ————
|
z. / Z
Ry
£,
Fig. 3.6 Rcpresentacion de una falla cn una lineca monofasica.
El voltaje de Thevenin en el punto de falla es:
E =E,-(mZ, +Zgu)],ﬁ[ (3.29)

Los voltajes y corrientes del estado de falla se obtienen trabajando con la red de

falla. El problema se resuelve con la superposicion de los estados de prefalla y de falla.

En la Fig. 3.7 se ilustra que la falla equivale a una inyeccion de un fasor de
corriente en el punto de falla, con un sentido opuesto y en Serie con la resistencia de falla
Rr. La ecuacidén (3.30) representa el modelo de inyeccion de corriente, y representa la

variable en el instante de ocurrencia de la falla (75):

1,()=T{ R;'E sin(2nfyt + ZE) U(t -T,,) } (3.30)
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Fig. 3.7 Circuito cquivalente de la red de talla.

En la Fig. 3.8 se muestra el modelo genérico de la falla para los distintos tipos de
falla en un sistena tifasico. Una vez que se especifica el tipo de falla. se crea la

conectividad requerida y la matriz resultante se lleva a una formulacién nodal trifasica.

R, Ry, R.

{ | T

[m— —

—_—

Fig. 3.8 Modelo genérico de una falla.

La investigacion de este problema dio como resultado el desarrollo de un modelp
para simular fallas con arco eléctrico. El problema radica en que la resistencia del arco es
funcion de otras variables, entre ellas el voltaje. En ese caso la impedancia de falla es una
funcion que al llevarse al dominio de la frecuencia, da lugar a una operacion de
convolucién. En [76] se dan a conocer los rasgos distintivos que se utllizan
posteriormente en el proceso de clasificacion de patrones del relevador. Para la
formulacion se utiliza también una inyeccion de corriente que resulta de la convolucion

del voltaje de prefalla y una funcién que emula el lazo de histéresis de un arco eléctrico
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(Fig. 3.9a). La Fig. 3.9b muesira el tipo de funcién propuesta para representar un arco

eléctrico [23).
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Fig. 3.9 Aproximacion del modelo de arco ¢léctrico.

En este cuso se considera que la corriente inyectada se conserva en fase con el
voltaje. Se recurre a funciones compuerta y al principio de superposicién para construir
la serial de la Fig. 3.9b; asi, se llega a la corriente de falla que se inyecta por la fase

faliada:

[ wcos{®) + vsin(d) ~.\-T/

»h ; " ] y
i = —— 2 (
£ e 2 2 ]®[Rarc~h, ’ Rarc e el )

S$"+a”

donde @ denota una convolucién circular, @ es la frecuencia fundamental y @ es la fase
del voltaje y de la funcidn con que se representa al arco. El dngulo de insercion de la falla
se maneja con una funcion causal desplazada en el tiempo 7. Ademas de la inyeccion de

corriente. se inserta una matriz de impedancia en derivacién en el punto de falla.

3.3.7 Modelo de interruptores

Los interruptores se representan mediante una inyeccién de corriente en el
dominio de Laplace. Esta corriente se inyecta en el instante en que ocurre la apertura o

cierre del interruptor. La corriente tiene la misma forma de onda de la fuente, pero en
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antifase y truncada por una funcidon escaldn, desplegada hasta el instante de cierre o

apertura del interruptor:

® cos®+S sen® o,
= o (4
S +ar J

(3.32)

s

donde @ es el dngulo de insercién de falla. Una maniobra trifasica ideal de interruptor
implica un carrimiento de dngulo de 120° entre las tres fases. Los cierres secuenciales se

nmanejan con angulos diferentes.

3.4 Representacion de 1a red de transmisién

Se han descrito modelos de clementos del sistema de potencia para una
formulacion nodal. El modelo de dos puertos de las lineas de transmision se maneja de
mangra desacoplada con respecto a las fases mediante la aplicacion de la teoria modal v
también desacoplada con respecto a la frecuencia. Los elementos activos (fuentes del
SEP) son representados con equivalentes Norton. Las fallas 0 maniobras de interrupiores
se representan como una inyecciones de corrientes por fase. A manera de ilustracion,
considere el diagrama unifilar de ta Fig. 3.10, donde una fulla estd presente en una linea a
una distancia x.

Distancia

T

3 4

2 Secciones
g 4

@I %' | % B
i I

Fig. 3.10 Sistcma de transmision de prueba.

La red forma un sistema de ecuaciones de la forma (3.33). Esa notacién se cumple

para ¢l caso polifasico. considerando que los elementos son sub-matrices.
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(Y, B, b /
B, In By | ¥2 /,
By Y, B, Vil=11 (3.33)
B, Y. B, [nl| i1
L B, Y. +R, JL;ZJ U#J

B, son las admitancias mutuas entre nodos. Las ¥, de la diagonal son las admitancias
propias de los nodos. Se adiciona un node para incluir la condicton de fzlla interna en la
linea. En ese nodo ficticio x se conecta la resistencia de falla (Ry) y se invecta la corriente
de falla. Con esta representacion de red, el fendmeno de dependencia frecuencial de los
. parametros de la linea es inherentemnente tomado en cuenta al solucionar las ecuaciones

de linea en el dominio de la frecuencia [95].

En la Seccion 3.3 se comentd que el procedimiento de calculo de los procesos
transiterios en el dominio de la frecuencia se basa en resolver un sistema de ecuaciones
camo (3.33) para cada una de las frecuencias de propagacion, y en superponer todas esas
respuestas. Se puede ver en la Tabla 3.1 que los cortocircuitos tienen un intervalo de
frecuencias que va desde la frecuencia fundamental hasta aproximadamente 20 kHz. Por

ello es necesario utilizar téenicas computacionales eficientes [67].

Esta formulacion permite manejar valores especificos para cada una de las
variables aleatorias: resistencia de la falla, distancia a la falla, angulo de carga inicial, e
instante de ocurrencia de falla. Ello prueba que cada falla se trata con un cardcter
totalmente deterministico. De esa manera es posible simular condiciones de falla

consideradas como criticas para un relevador. Esto se hace en el Capitulo 5.

3.5 Transformada numérica de Laplace

En el dominio de Laplace, si un sistema tiene funcién de transferencia H(S). y se

le excita con una sefial cuya transformada es 7,(S), la salida es:
Vi(S) = HIS) 1(S) (3.34)

El resultado de esa multiplicacién en la frecuencia se regresa al dominio del

tiempo mediante una transformacién inversa [66].
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En la practica resulta dificil hacer el cilculo analitico las transformadas directa e
inversa de Laplace. Las ecuaciones de andlisis y sintesis de Laplace son entonces

resueltas por aproximacion numeérica de la siguiente forma [97]:

Fy=8t) [ e m=012..N =1 (3.35)
n-{
. Aw &
Ly =T T n=0l2._..N-1 (3.36)
T

mi-|

donde: £, = fin &), f, =ffm Aoy, om = ofm Aw). 4 y Aw son los pasos de integracion
numérica. Las sumatorias en una computadora implican un namero finito & de
operaciones. El truncamiento del espectro de la sefial transitoria da a lugar a un error
conocido como fenomeno de Gibbs. La manera de controlar ese efecto consiste en

introducir 1a ventana de peso o. En [66,67] se dan detalles del mangjo de esas ventanas.

Adicionalmente. la discretizacion de la ecuacidn {3.36), provoca el fendmeno de
“aliasing” en el tiempo. La constante ¢ de la variable S de Laplace es un coeficiente de
amortiguamiento aplicado sobre f{t) que se utiliza para disminuir dicho error [66]. En
este trabajo se recure a utilizar el criterio de Wedepohl para definir el valor de c. Ambas
transformadas discretas son codificadas con apoyo del algoritmo de transformada rapida
de Fourler. La implementacion se ha reportado en [95]. En general, estas técnicas mejoran
sustancialmente la exactitud de las simulaciones obtenidas con relacidn a los métodos de

integracion nuinerica.

3.6 Anadlisis de un sistema de prueba

A conrinuacién sc muestran restltados de un gjemplo de aplicacidon. Las
simulaciones son obtenidas con un programa desarrollado con la metodologia presentada
e implementado en el ambiente de MATLAB. La informacion de entrada requerida en el
programa de simulacion es la configuracion geométrica de las lineas de transmision y las
condiciones de estado estable de la red. La Fig. 3.11 muestra la configuracion de la torre

que se utiliza para el calculo de los parametros de la linea.

0131316
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Fig. 3.12 Sciiales transitorias resultantes de una talla monofasica.
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Con el fin de reconocer rasgos distintivos. fueron caiculadas las velocidades de

propagacion de las OV para las condiciones dadas. La Fig. 3.13 muestra las atenuaciones

v velocidades correspondientes a los tres modos de propagacion del Sistema de

transmusion. Como se tiene una falla a tierra, se puede notar la presencia de una sefial que

s¢ propaga por el modo de tierra; este es un rasgo distintivo que caracteriza las fallas

monofésicas y bifisicas a tierra.
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Fig. 3.[3 Atenuaciones y velocidades del sistema de transmision.
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En esta tesis se hizo el analisis de las reflexiones de las ondas viajeras con el fin
de reconocer otros rasgos distintivos para utilizarlos como base discriminativa de fallas
dentro o fuera de la zona de proteccion. En Ja Fig. 3.14 se muestra el efecto de vanar la
resistencia de falla. Se superponen las simulaciones para los valores de £~ 0.1,10,20 y
30 ohms .Se considera que la falla se aplica en un mismo punto de la linea y se hace la
insercion de la falla para un mismo instante. Con el fin de visualizar la informacion que
origina la ftalla. se ha eliminado la informacién de prefalla [74]. En la figura se pueden
observar los frentes de onda que se propagan por la linea a la velocidad dada
anteriormente. y cierta distorsion. En estas pruebas de sensibilidad, se observa el rasgo de
valor pice del voltaje y corriente como funcion de la relacion entre voltaje de prefalla y
Rr. Al eliminar las componentes de prefalla, lo que se tiene a la entrada del relevador es
una combinacion de las ondas viajeras y la componente aperiddica exponencial.

x 10" Frenteg de onda de! vollaje en Bl dom nig del tiempo

lalla A-T al & 85 pu
0S5 fase A

Se ncluye

05 174 sangna

= =
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Fig. 3.14 Efecto de la variacion de la resistencia de falla.

La siguiente simulacién presentada es una falla con arco eléctrico. En la
simulacion se utiliza el modelo de arco desarrollado en este trabajo [76]. La Fig. 3.15
muestra las formas de onda de los voltajes y corriente que se propagan por la linea
fallada. La simulacién se hace con los siguientes parametros: angulo de potencia de 25

grados, distancia a la falla de 75%, arco eléctrico en la fase a, con un angulo de insercion
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de 122 grados después del cruce por cero de la onda de voltaje. El valor pico de la

funcidn de resistencia de arco es de 40 ohms.
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Fig. 3.13 Formas de onda de una falla con arco ¢léctrico.

En [74,95] se presentan resultados de aplicacion con mayor grado de detalle, La
ventana indicada en la Fig. 3.15 contiene la informacton que se introduce al relevador
neuronal. Los rasgos distintivos contenidos en esas sefiales son un aspecto que se estudia
cont mayor mivel de profundidad en el capitulo siguiente. El programa de simulacién ha
sido desarrollado principalmente para fines de simular fallas complejas a fin de disedar
los algoritmos de proteccion neuronal. Otras simulaciones son mostradas posterionmente,
ast como su andhisis en el dominio de la frecuencia. También se muestran otras senales

para prueba de los prototipos de relevador neuronal en el Capitulo 6

3.7 Conclusiones del capitulo

En el drea de disefic de relevadores se han utilizado simuladores digitales del
dominio del tiempo como altemativas de generacion de las sefiales primarias def SEP. En
este capitulo se describid un programa elaborado con el propésito especifico de
reproducir las formas de onda que se utilizan para probar relevadores digitales. Para
desarrollar el simulador digital se obtuvieron los modelas matematicos de los elementos
del SEP.

Se presentan los modelos de linea de transmision uniforme para estudios de

propagacion de ondas viajeras. También se presentan los modelos de fallas con

w
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resistencia constante. fallas con arco eléctrico, e interruptores. Estos modelos se llevan 4
la formulacién nodal que fue resuelta mediante una técnica del dominio de la frecuencia
basada en la aplicacion de la Transformada Numeérica de Laplace, la teoria modal y el
principio de superposicion.

Se ha descrito la teoria modal con fines de explicar el mecanismo de propagacion
de las ondas viajeras a través de los sistemas de transmision polifasicos. Se mostré que
los modos naturales de propagacion de la linea son una herramienta de andlisis importante
para reconocer rasgos de las sefiales y también sirven para producir el desacoplamiento

magnético entre fases.

Las senales transitorias de condiciones de falla son calculadas con la técnica del
dominio de la frecuencia. De esta forma se logra incluir el efecto de la vanacion
frecuencial en la propagacidn de las ondas viajeras. También se tienen bajo control el
ruido numérico y los valores de las variables aleatorias con que se lleva a cabo la
simulacion. De esta evaluacion se concluye que se cuenta con un programa que produce
mejores simulaciones que las que se generan con los programas del dominio del tiempo.
Las simulaciones digitales simuladas son entonces la informacién de entrada para evaluar

al protciipo de relevador neuronal.

Mas adelante en esta tesis se investiga la definicion de la topologia de las RNA.
Para ello se requiere hacer pruebas de sensitividad, utilizando valores criticos de las
variables aleatorias: resistencia de falla, distancia a la falla, tipo de falla, impedancia de
fuente v angulo de insercién de falla. El programa descrito en este capitulo es lo
suficientemente versdtil para ese proposito. Entonces, como primera aproximacton a la
solucién del problema de clasificacion de patrones, se genera informacion a priod y se

reconocen los rasgos distintivos de las sefiales.

En este capitulo se establecid también un modelo de falla con arco eléctrico.
Incluso se desarrollaron ofros modelos de elementos no comunes, como son los
dispositivos FACTS y limitadores de corriente de falla. Por razén de espacio, no han sido
incluidos los modelos en la tesis [77]. Este tipo de fallas aun resulta dificil de detectar por

los relevadores tradicionales.



CAPITULO IV

ACONDICIONAMIENTO DE SENALES PARA UN
RELEVADOR NEURONAL

4.1 Introduccion

Uno de los aspectos centrales de esta tesis es definir las entradas a aplicar a la
RNA para que se gjecuten las funciones de proteccion de deteccion de fallas (DF).
clasificacidn de fallas (CF) y esttmacion de zona de falla (EZF). Las RNA aprenden de

dichas entradas que describen la condicién de falla o no falla en la linea.

En el presente capitulo se estudian, como priumera alternativa de entrada. los
valores instantineos de voltaje y corrtente. La Fig. 2.8 mostré el esquema de proteccion
neuronal que no tiene una etapa de filtrado digital y que hace directamente el

reconocimiento de patrones de las muestras crudas.

Una alternatisa  para elevar el desempefio de las RNA, es incluir un elemento
extractor de rasgos distintivos (ERD) al esquema neuronal (Fig. 2.9). En este capitulo se
describen vanantes de ERD que se ensayaron para gl desarrollo del prototipo de relevador

neuronal.

Se muestran discrepancias entre los proceso de clasificacion de patrones y de
estimacidn de parametros. El procedimiento de generacion de patrones de sefiales se
podra aplicar a platatormas de diversa capacidad de procesamiento, pero un objetivo de la
tesis es concebir un prototipo y estudiar su desempenio por simulacion digital. Entonces se
reportan ejemplos de aplicacion en dos estructuras convencionales donde se procesan 16
6 64 muestras por ciclo. Al final se expone una estrategia para formar los bancos de

patrones para entrenamiento y disefio topologico de las RNA.



4.2 Procesamiento de seiales en un relevador digital

En la Fig. 4.1 se muestran los componentes internos de un relevador digital
relacionados con ¢l al acondicionamiento de sefiales. El proceso se inicia con el paso de
las sefales analogicas a través de los transductores de voltaje y corriente intemos al
relevador. Posteriormente se hace ¢l filrado analdgico antaliasing. la conversion
analogo-digital, y ¢l filtrado digital. Para este desarrollo se hizo la suposicion de contar

con transducteres con caracteristicas cercanas a las ideales.

Filtrado Convenidor Filrado .
eQales analégico |—»|  AD dignal |, Seal
analogicas veetorizada

Secuencia
de
Relgy de numeros
mucestreo

Fig. 4.1 Filtrado de una sefal cn un relevador de proteccion.

A continuacion se dan a conocer detalles de los modelos utilizados en fa

simulacion del procesamicnto de senales que tienie lugar en el relevador,

4.2.1 Filtrado analogico antialiasing (FAA)

El acondicionamiento de sefales comienza con la aplicacién de un filtrado
analogico. Los FAA para el relevador neuronal son del tipo pasabajos con una frecuencra
de corte no menor que el doble de la frecuencia de muestreo [71]. Con ello se evita el

fenémeno del aliasing.

En la Fig. 4.2 se hace la ilustracion de las frecuencias de corte requeridas para
evitar el aliasing en relevadores que procesan desde 16 hasta 256 muestras en una ventana
de un ciclo de frecuencia fundamental. El nimero indicado por debajo de las ruestras en
la ventana, indica la dimension del espacio de sefiales en que son manipuladas las sefiales
en su formato digital [71]. El aumento de la frecuencia de muestreo permite utilizar mas
componentes transitorias de alta frecuencia en el relevador, pero ¢ilo hace que la palabra

digital a procesar adquiera una representacion vectorizada de mayor dimension.
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Fig. 4.2 Bandas de paso del FAA para muestreo de sehales.

La Tabla 3.1 (Capitulo 3) muestra el intervalo posible de frecuencias de las
sefiales transitorias producidas por fallas o maniobras de nterruptores. La frecuencia
puede superar los 20 kHz. por lo que. para introducir la informacidn completa del proceso
transitorio, el FAA debe tener una frecuencia de corte no menos de 40 kHz. Existe la
limitante de que ain no es factible manejar esas [recuencias en las estructuras de los
relevadores digitales actuales. En esta tesis se propone discfiar un relevador neuronal con
una frecuencia de muestreo de 3840 Hz (64 muestras por ciclo) para fines de comparacién
se prueba tambien una frecuencia de muestreo de 960 Hz (ver esas alternativas en la Fig.

4.2).

En la pracuca los FAA utilizados son tipos Butterworth, Chebyshev Tipo [ 6 Il o
elipticos [87]. Todos estos filtros analdgicos han sido evaluados en lo referente a las
componentes de frecuencia que admiten y rechazan [35]. En los procesos de
reconocimiento de patrones es deseable que las armonicas contenidas en la banda de paso
tengan la minima distorsion. Los FAA de orden alto y frecuencia de corte baja tienen un
retardo de tiempo elevado, lo cual se refleja en el tiempo total de operacién del relevador
(ver Fig. 2.5). Por ello se utilizaron filtros de orden bajo, por ejemplo, la Fig. 4.3 muestra

la respuesta de filiros de cuarto orden con una frecuencia de corte de 540 Hz.
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Fig. 4.3 Respuesta cn la frecuencia de filros analdgicos.

La simulacion de los FAA fue hecha con la utileria incluida en el programa de
MATLAB [94]. Después de evaluar diferentes FAA, en ¢ste proyecto se concluyo que lo

ideal para los prototipos eran los filtros Butterworth de segundo orden.

4.2.2 Conversion A/D

Una vez que pasa la sefial analogica por el FAA, esta se convierte en una senal
digital en el convertidor A/D. Bajo control del procesador, la sefal es muestreada. y cada
muestra es convertida a una palabra digital y grabada en up registro de memoria [87]. En
la Fig. 4.4 se ilustra la aproximacién de la sedal analogica v(7) mediante una serie de
escalones. Del lado derecho se muestra el efecto de llenado de veniana en la memoria
temporal del relevador. Con el reloy de muestreo se controlan los instantes de muestreo,
separados 4, que es el periodo de muestreo. En los prototipos desarrollados en esta tesis

se consideran dos frecuencias de muestreo: 16 y e 64 muestras por ciclo de 60 Hz.
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Fig, 4.4 Conversion analdgo-digital con mucstres periddico.

En la Fig. 4.4 se ilustra la pérdida de informacion en la conversion A/D a causa de
la cuantizacion y el muestreo. La senial codificada tiene estos dos errores. El error de
cuantizacion € de un registro de numeros codificados se determina por (4.1). y s¢ asocia a
la capacidad de resolucion del convertidor A/D. Como no se puede cuantificar los valores
exactos de magnitud de los pulsos de la senal discretizada, el valor de amplitud de cada
pulso se codifica en un formato de ndmero binario redondcado y/e truncado a una

cantidad normalizada de bis.

4.1)

donde 2’ es el nimero de digitos con que se representan los valores discretos de la setial
¥k) y R es el valor maximo de la senal. En los relevadores digitales se utiliza un
muestreo sincronico que da  Jugar al error por muestreo, que es la pérdida de la
informacion que tiene la sefal analdgica y que se pierde entre muestras consecutivas [(71]
Debido a las bajas frecuencias de muestreo no es posible utilbizar completamente la
informacion generada por las OV. En el futuro sera posible utilizar esa informacion,

cuando sea posible incrementar la frecuencia de muestreo.



4.2.3 Longitud de la ventana de datos

Se ha sefialado que el esquema neuronal de la Frg. 2.8 (Capitulo 2 carece de una
etapa de filtrado digital. La informacion de interés se toma de las dltimas & muestras
consecutivas almacenadas en la memoria temporal del relevador. Al lado izquierdo de la
Fig. 4.4 se ilustra la palabra digital que resulta de la conversion A/D y que se presenia a la

entrada de las RN AL

Por otro ludo. el esquema mostrado en la Fig. 2.9 tiene RNA que reciben
informacion pre-procesada mediante ¢l elemento extractor de rasgos distintivos. Este
elemento hace las veces de un filtro digital en el sentido de gue opera sobre N muestras y
descubre informacion util en seriales contaminadas por diversos ruidos. Un problema a
resolyer es determinar la longitud de la ventana de datos a procesar. Para lograr una alta
velocidad de operacion en el relevador, fa ventana de datos debe ser de menos de un ciclo
de frecuencia fundamental y contener un namero finito de muestras de la sefial analdgica
v(t). En este trabajo se tiene por objetivo lograr un relevador con una ventana de datos de

Vs de ciclo para lograr un tiempo de operacion total de un ciclo.

En esta tesis se investiga el efecto de variar la longitud de la ventana de datos Los
articulos investizados presentan resultados satisfactorios utilizando ventanas de medio
ciclo o algo menores [32,56.89]. Se probaron diferentes longitudes de ventana. v se
estableci6 que la longitud de ventana debe ser no menor que el iempo de viaje de una OV
propagdndose sobre el total de la fongitud de la linea [16]. La ventana de mayor longitud
ensayada en este proyecto fue la de un ciclo de frecuencia fundamental. Sin embargo. en
la mayor parte de las pruebas se utilizaron ventanas de datos de longitudes iguales o

cercanas a un cuarto de ciclo de frecuencia fundamental.

Una ventana de un cuarto de ciclo satistace el requerimiento de elevar
significativamente la velocidad de operacion del relevador neuronal con respecte a los
refevadores que filran senales para trabajar sclo con componentes de frecuencia
fundamental y que utilizan ventanas de un ciclo. Esto coincide con lo reporiado en
articulos que abordan este aspecto, con respecto al tipo de patrén a procesar por RNA
[32,57].



4.3 Procesamiento digital de sefiales parz esquemas neuronales

En esta tesis se investigan dos prototipos de relevador neuronal. Uno de ellos (Fig.
2.8), responde a las muestras crudas de voltaje y corriente. En el otro esquema se aplica

ura etapa adicional para pre-procesar la informacion para fas RNA,

En el esquema de la Fig. 2.8, las RNA hacen las veces de filiro digital y de
alzorimo de proteccion. Para reconocer una condicion de falla, las RNA reciben una
palabra digital fonmada de muestras crudas de cada sefnal de entrada y a su salida indican
la operacién del relevador. En la Fig. 4.5, se muestra una sefial transitoria después de la
conversion A/D. Se sefialan tres ventanas de datos consecutivas y de longitud gual a
medio ciclo. La primera ventana solo contiene muestras del estado de prefalla; las dos

ventanas subsiguientes ya ocupan posiciones en que existen muestras del estado de falla.
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Fig. 4.5 Desplazamiento de la ventana de datos.

Los patrones representan al conocimiento que se le da a aprender a una RNA. El
problema encontrado en los trabajos de proteccion de lineas. es que el patréon utilizado no
tiene una representacion unica [8,33,56,88]. En general, los patrones se forman de
agrupar las ventanas de datos de las distintas sefiales del SEP; solo es necesario que las
ventanas de datos tengan la misma longitud, y estén capturadas en el mismo instante de

IMUestren.



La Fig. 4.6a muestra las ventanas que se indicaron en la Fig. 4.5 representadas
como secuencias de nimeros y con la particularidad de que se manejan desacopladas con
respecto al tiempo. La palabra digital cambia cada vez que entra una nueva muestra y se
desecha la muestra mas antigua. Asi se forman seis vectores de corrientes y voltajes ([*>,
V™) con un nimero finito de muestras de sus respectivas sefiales analdgicas de entrada, y
con distorsiones originadas por el filtrado analégico y por los ruidos de cuantizacion y

muesireo.
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Fig. 4.6 Proceso de obtencion de un patréa.

La longitud de la ventana y el nimero de muestras contenidas en ésta. son dos
datos previamente establecidos. El patrén adquiere una {orma compacta como la que se
mugstra en la Fig. 4.6b. En cada patron se incluye el parametro que indica si se trata de
una falla en la zona protegida (condicién de disparo +1), o cualquier otro estado del SEP
(condicion de no disparo -1). En la fig. 4.6, por ejemplo. la ventana & representa una
condicion de disparo, y las ventanas b y ¢ representan casos de falla, que implican

disparo.

En la literatura especializada existen trabajos que investigan el procesamiento no-
lineal etectuado por las RNA [100]. En esta tesis se considera que la RNA realiza un
mapeo de un vector de dimension &, hasta un espacio de salida binara +1. Entonces, en
el esquema de la Fig. 2.8, las RNA instauran un sistema de coordenadas para proyectar al
pairon hasta el espacio de salida y de esa manera determinan la/ clase a la que pertenece

cada patron.
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Por otro lado. el esquema neuronal mostrado en la Fig. 2.9 adiciona una etapa para
realizar un filirado digiral antes de la obtencion del patron que se introduce a las RNA.
Posteriormente se detallan las técnicas que se investigaron en este proyecto para generar
patrones mas faciles de clasificar por las RNA. Por ahora se comentan dos limitaciones

que se detectaron cuando se aplicé un filtrado digital convencional.

En [81] se ensayo la variante de aplicar un filtrado para estimacidn de fasores y se
propuso un elemento mho basado en una RNA. Se utilizo un filtro de Fourier operando
sobre una ventana de datos de longitud igual a un ciclo. La operacion de convolucién

entre muestras crudas (1) y las funciones de Fourier (@) es de la forma:
f :yn¢r; +_V,¢, Fanaasi ¥ ‘,¢‘_‘ ',42)

De esa forma se calcula el fasor de frecuencia fundamental para cada sefal de
voltaje y comriente. Ese procesamiento digital de sefiales lleva a una representacién digital

de dos digitos. uno para la magnitud (M) y otro para la fase (p):
f=Mso, [eN"Complejos (4.3)

Una representacion de este tipo simplifico el problema de clasificacion de
patrones con RNA. Cabe observar que el mapeo o proyeccion del patedn, es desde un
espacio bidimensional, al espacio de la salida binaria +1, tal y como se interpreta con

apovo de la Fig. 4. 7.

Filtrado para

Muestras crudas obtener
fasores

T TS Espacio /

bi-dimensional

Proyeccion del patron
con RNA

Espacio de salida
%]

Espacio
N-dimenstional

Fig. 4.7 Clasificacién en esquemas neuronales que operan con fasores.

La ventaja de conocer la dimensién del espacio de sefiales del patron facilita la

tarea de definir la 1opologia de las RNA, debido a que se relaciona con el numero de



7 66

neuronas requeridas en la capa oculta [98]. Este estudio confirmo la limitacion de la
solucidn cldsica de omitir los patrones contenidos en las componentes transitorias de alta

frecuencia mediante un filtro con una ventana de datos de un ciclo.

Los resultados preliminares motivaron a disefiar un filtrado digita) exclusivo para
los esquemas neuronales. Se reconocid que la base de funciones de Fourier es inapropiada
para hacer el filtrado requerido. Se umpuso la restriccion de que el filtrado genere el
minimo retardo de tiempo al relevador y que sea minima la duracién del ruido transitonio
por efectos de llenado de ventana de datos con informacion de falla. En otras palabras. se

busca un filtro de una ventana corta (idealmente, un cuarte de ciclo).

4.4 Procedimiento de generacion de patrones

En la Fig. 4.¥ se expone el procedimiento utilizado para obtener los patrones del
entrenamiento y prueba del relevador neuronal. La primera etapa corresponde al
simulador digital desarrollado y descrito en el Capiwlo 3. En las siguientes etapas se
normalizan las senales de corriente y voltaje internos. Se simula el filtro analdgico y la
conversion A/D. Posteriormente se forman los patrones, conteniendo cada uno las
muestras de todas las ventanas de sefales de voltaje y corriente, y el parametro de (£1])

asociado a ese patron.

Sumuiacion de
transieros

I

i Normalizacion

Filirado antialiasing y

conversion A/D

[

{ ol Simulacion de los
transductores

Patrones de
entrenamienio

A 4

Fig. 4.8 Diagrama del proceso de generacion de patrones.
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En la etapa inicial del proyecto se siguio el enfoque de evaluar el efecto de
introducir gradualmente ruido arménico y la componente aperiodica exponencial para
formar bancos de patrones sumples. Para las pruebas finales, los patrones fueron
generados a partir de simulaciones-detalladas de |os distintos transitorios descritos en la
Tabla 3.1, segtn el diagrama de la fig. 4 8. Las fallas y maniobras de interruptores se
stmulan a partir de un modelo de parametros distribuidos con dependencia frecuencial, el
cual permite reducir el paso de integracion sin limite de frecuencia. Por tanto. las seiales
simuladas reproducen con gran precision la informacion contenida en las ventanas de

datos de longitud menor que un ciclo.

En diversos articulos sobre el tema se establece la necesidad de seguir un
procedimiento de generacidn de patrones facilmente extensible a otras configuraciones de
linea. Por tanto, se establecido un criterio general para formar los bancos de patrones

basado en los tres aspectos siguientes;

. Defimir una representacion vectorial que asegure una invarianza en los patrones
obtenidos y gue asegure pertenecen a una misma clase de falla.
2. Generar un banco de patrones acotado en ¢uanto al namero de clases y de patrones
diferentes (().
3. Asegurar que la representacion del patron proporcione informacion a priori para la
confeccionar la topologia de la RNA.
El diagrama de la Fig. 4.8 muestra un recurso adoptado en este trabajo para
reducir la variacion de la representacién de los patrones. que es basado en normalizar
cada una de las senales de entrada. En el disefio para normalizar las seiales se utiliza el

valor pico de la corriente y voltaje nominales del relevador.

Los patrones de entrenamiento que se agrupan en ¢l banco de patrones son el
conjunto de ventanas de datos traslapadas en un periodo de tiempo de alrededor de dos
ciclos. incluyendo los estados de prefalla y de falla, De esta forma. en los patrones se

incluye el efecto del llenado de la ventana de datos con informacion de falla.

Siguiendo e! procedimiento descrito, se tiene un proceso de clasificacion de
patrones desacoplado con respecto al tiempo. Para aplicar un entrenarmiento supervisado a

la RNA, es necesario asignar la categoria de pertenencia de cada patron 4, [2,60).
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p=x.a ][, (44)

stendo X, un patron formado por muestras digitales. v { es la cantidad de patrones o
cardinalidad en el banco de patrones de entrenamiento o prueba. segun sea la etapa de
solucién det proceso de reconocimiento de patrones. A continuacién se presentan
gjemplos de aplicacion de la representacion de patrones que se ensayaron en los esquemas
de relevador neuronal. Primero se presenia el caso de patrones extraidos de las muestras

crudas v luego se estudian distintos ERD.

4.5 Patrones de senales instantaneas

En la Fig. 49 se muestra un conjunto de seitales de entrada al relevador va
normalizadas. Estas sefiales fueron generadas con el simulador digital descrito en el
Capitulo 3. A eslas sefiales se aplica posteriormente el procesamiento analogico v la

conversion andlogo-digital del relevador.

En la Fig. 4.9 se muestra la posicién de la primera ventana de datos llena con
informacién de falla. Se observa que en esa posicion de ventana estan presentes ondas

viajeras v la componente apenodica exponencial.
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Fig. 4.9 Senales analogicas normalizadas.

La Fig. 4.10 presenta las muestras digitales después de la conversion A/D Para

obtener la senal digital. se pasaron las senales transitorias por los FAA de segundo orden
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y luego se recurmd a hacer un diezmado de sefiales para simular el muestreo.
obteniéndose valores de las muestras con dos frecuencias de muestreo, 960 Hz y 1.8 KHz

(16 ¥ 64 muestras por ciclo de 60 Hz).
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Fig. 4.10 Seales digitalizadas para relevadores de 16 y 64 muestras por ciclo

Las formas de onda mostradas en la parte superior ofrecen escasa informacion de
alta frecuencia. Los espectros de frecuencia de los voltajes y corrientes de falla aportan
infermacion a priori de las sefales transitorias. La Fig. 4.11 muestra los espectros de
magnitud calculados para las ventanas de datos de un cuarto de ciclo y para las
frecuencias de muestreo seleccionadas. El objetivo de estas pruebas fue observar la
distribucién frecuencial que se tiene en informacion contemida en las ventanas de datos.
En base a observar esos espectros v analizar los frentes de onda. se reconqeieron rasgos

en el voltaje v la corrente [74].
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Fig. +.14 Sciiales incrementales (delta) correspondicme a las sefiales de la Fig. 4.9

En la Fig .14 se aprecia que el filtro delta produce otro estado transitorio por
efectos de llenado de sventana luego de transcurnido un ciclo completo. En ese instante se
agotan las muestras con informacion de prefalla v ocurre una segunda transicion que
introduce un rudo por efectos de la mezela con informacion del estado de post-falla. Por

1anto. las senales son validas sélo durante un tiempo limitado.

En la Fig 4 |5 se muestra el tipo de patron gue se obliene de agrupar \entanas de
datos de cinco muestras conseculivas con solo informacién del estado de falla. En la pane
mlerior se presenta un ejemplo especial de una representacion de patron en que se ha
agregado un numero de muestras (ceros) del estado de prelalla. Esa es una alternatiha que
posteriormente se utiliza en las pruebas de desemperio de las RNA con el objeuro de

suavizar el efecto de la transicion del llenado de la ventana de datos.
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Fig +.15 Pauon ltormado por venlanas de cunco mucstras de 16 v 64 muestras por cicto

Un ERD basado en un filtro delta introduce como aneco retardo un interyvalo de
muestreo (11). Por ello. se puede decir que esia yariante responde a sefiales inslantaneas v
suprime también el uempo de filtrado digital que se expuso en la Seccion 2.4 Es decir. un
esquema neuronal con un ERD della practicamente no liene relraso en el procesamiento
interno para la conlormacion de la sefial logica de disparo de interruptor E! retraso

[undamental esta dado en este caso por el tiempo de llenado de la ventlana de datos

4,6.2 Extractor basado en onduletas

Un ERD puede consistir en una sumatoria de consolucion Se ha esplicado la
limitante de calcular fasores con ventanas de fongitud fraccionana Para esos casos es mas
conventenle analizar la senal transitoria en un sistema de coordenadas N-dimensionai con
una base de funciones distinta a la de Fourier En el apendice C se resumen conceplos de
representacion de sefiales en el espacio de senales v conceptos de procesamiento de

sefiales con onduletas.

En la literatura especializada son ampliamente descritas onduletas Daubechies.
Sombrero Mexicang, Harr, ete. [23]. Las onduletas ofrecen un buen sistema de referencia
para aquellas muestras contenidas en ventanas de datos fraccionarias. Los criterios

uttlizados en este trabajo para seleccionar la onduleta madre han sido los siguientes:
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l. Se busco un kemel distinto al de Fourier, que al convolucionarse con las sedales

crudas descubriese otra clase de rasgos en las sefales.

2 Se consideraron sole aquellos kernels con un namero reducido de coeficientes.

152

Se consideraron frecuencias de muestreo de 16 y 64 muestras por ciclo.

En base « estos criterios y previo al estudio de la forma de onda que resulta de
solucionar las ecuaciones de linea. se propuso la onduleta Daubechies 2 como la mas

adecuada para descubriv rasgos representativos de la condicion de falla.

Anteriormente se¢ mostraron los espectros de frecuencia que resultan de procesar
una venana de datos de Jongitud menor que un ciclo fundamental. Con el algoritmo
multirresolucion [23], se produce un efecto de separar la senal en dos bundas de
frecuzncias, reduciendo asi el espacie de sefales en cada etapa. Esa propiedad del filtrado
con onduletas permite que las RNA reciban un patron de menor nimero de muestras v
concentren solo rasgos contenidos en las frecuencias cercanas a la frecuencia de corte del
filtro antishasing, o solamente rasgos de baja frecuencia. Para los ejemplos con 16 y 64
muestras por ciclo. la sefial digital que se procesa no contiene suficientes muestras y

praciicamente en una ctapa se agota la informaci6n de alta frecuencia.

La Eig. 4 16 muestra el tipo de serlales que se obtienen de aplicar un filtrado con fa
onduleta Daubechies 2. Se han procesado solo las formas de onda de los voligjes del
ejemplo de la Fig. 4.10. En la parie superior aparece la descomposicion para las
componentes de alta frecuencia, y en la pare de abajo Ja descomposicion para observar
fas componentes de baja frecuencia. Se utilizd la utileria de MATLAB en estus

simulaciones.
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Fig. 4.16 Senal transitoria filtrada con ondulety Daubechics 2.

En fa Fig. 4.17 se muestra cl tipo de patréon que se forma con el ERD basado en la
onduleta Daubechies 2. Se puede observar que predominan los valores de las muestras de

las comrientes sobre las muestras de ios voltajes.

Palrones de ERD pasado en andulaia Dsubacihuas 7
3 5 —_ .

Fig. 4.17 Patron derivado de filtrar con onduleta Daubechies 2.

4.6.3 Extractor combinado con onduletas v filtre delta

Otra variante consiste en un esquema neuronal que incluye un ERD combinado.
en que primero se¢ aplican las sefiales al fiitro delta y ese resultado se le aplica ai ERD

basado en onduletas descrito en la seccidn anterior. El patrén que resulta para una ventana



de datos de un cuarto de ciclo con la informacion de falla se muestra en la Fig. 4.18. Este
patron no contienc informacion de prefalla y se extrae una vez que cada ventana de datos
se¢ ha comvolucionado individualmente con la onduleta. El uso de esta onduleta
selecclonada restringe el procesamiento a ventanas de datos con un namero de muegstras
igual a 2°. donde » es un nimero entero. Con relaciéon al patron mostrado en la Fig. 4.17.
éste hace mas evidente la sobrecorriente de la fase falluda. que son las muestras 25 a 32.

considerando que de cada sefal se toman 8 muestras para formar ¢ste tipo de patron.
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Fig. 4.1% Patron derivado de filtrar con onduleta Daubcechies 2 y ¢l filtro delta.

Con est vartante de ERD se introduce un retraso al relevador, debido al efecto de
llenado de ventana. y otro por la operacion de convolucion con los coeficientes de la

onduteta. Observe que al incluirse un ERD delta, se ticne una sefial causal.

4.6.4 Patrones de un procesamiento para fasores

Se menciond que se investigd 1ambién ¢l esquema de un elemento Mho basado en
RNA propuesto en un trabajo anterior [81]. Para ello hubo necesidad de procesar las
seiales transitorias en el simulador digital y luego hacer un procesamiento de sefiales
como el descrito para los relevadores de distancia. En la Fig. 4.19 se muestra la

informacion que resulta de aplicar un filtro Fourier de un ciclo.
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Fig 4.19 Sciales transitorias procesadas en un relevador de distancia con un filtro Fourier de un

ciclo.

Otra opcion de procesamientd de sebales para obiener la informacion de
frecuencia fundamental. es crear un marco de comparacién de los esquemas con ERD.
También se hizo el procesamiento para oblener las sefiales digitales producto de aplicar
componentes simetricas. La Fiy 4.20 muestra las tres secuencias que se generan de la

misma [alla en eswudio
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Fig 4 20 Seiiales de secuencias 0+- de una condicion de falla monofisica.

Otra variante que se inyestigo con la intencidn de crear un marco de comparacion.
es un esquema que primero tiene un procesamiento similar al anterior v. con las senales
de secuencias calculadas. se calcula las immpedancias como la relacién voltaje enire
corriente. La Fig 4.21 muestra las formas de onda que se obtienen para la falla

monofasica. Ambas altemativas extraen principalmente informaciéon de {recuencia
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fundamental. pero se ven contaminados los fasores por el rindo producido por ¢l procese

transitono del filiro digital.
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Fig. 4.21 Resisiencias calculadas de la informacion de falia.

4.7 Formacién de los bancos de patrones

Hasta ahora se han descrito las etapas para obtener la representacion de patrones v
se han trabajado en la confeccion de los ERD. Con ello se consuma un aspecto importante
de las tecrmucas de 1A. relativo a la presentacion del conocimuento. En la elapa
concerniente al disefio topolégico de fas RNA. se requiere de un banco de patrones para
entrenamiento de las RNA. En este trabajo. se propone abordar por separado las tareas de

proteccion de DF, CF v EZF, generando un banco de palrones para cada tarea.

Los bancos de patrones manejados. de manera intencional solo agrupan dos upos
de clases. Esto se debe a que la clasilicacion de una dicotomia es una representacion del
conocimiento consislente, para que las RNA respondan a su salida con un valor binario.

sea® o l.=1.uotro.

La Fig. 4.22 muestra las caracteristicas generales de los bancos de patrones que se
reqluere formar para abordar las tareas basicas de proteccion de DF. CF v EZF en base a

redes de neuronas.
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Fig 422 Formacién de dicotomias para los problemas de proteccion de lineas,

Se debe oh-ervar que los bancos de patrones son iguales en cuanto a su
cardinalidad, pero las tres dicotomias indicadas tienen los patrones repartidos de manera
distinta. Aunque los bancos de patrones de patrones tienen dos tipos de clases, para cada
clase se concentra una muy diversa representatividad de fenomenos transitorios. Las
fallas en lo particular se analizan con un caricter deterministico, de manera que ¢!l patron
gue resulta es invariable cada vez que se repitan fos mismos valores para las variables
aleatorias (V.AL): resistencia de falla, distancia a la falla, dangulo de insercion, tipo de

falla. erc.

La combinacion aleatoria de las variables da lugar a que el banco de patrones
crezea en su cardinglidad. De ahi la importancia de segregar las tarcas de proteccion y de
utilizar tos valores inas probables en dichas variables. La Tabla 4.1 indica el intervalo

dinamico de las V.A. y la correspondencia con las funciones de proteccion.

TABLA 4.1 CORRESPONDENCIA DE LAS VARIABLES ALEATORIAS
CON LAS FUNCIONES DE PROTECCION PRIMARIA

Funcion Vartable aleatona (V.A)) [ntervalo
EZF Distancia a la falla Conunuo (-1 p.u
CF Tipo de falla Discreto 1-10
DF Resistencia de falia Continuo 0 — R; maxima
DF.CF EZF Instante de ocurrencia de falla Continuo 0 - 360"
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Se debhe aprectar que la dnica V.A. no acotada por un lade es la resistencia de
falla. En la creacion del banco de patrones se requiere de una condicion de falla critica
para la mayor resistencia de falla. Para definir el valor de [2 resistencia de falla maxima se
aplica un criterio prictico de utilizar 100 ohms. Con este valor se tiene upa primera

aproximacion al estudio de 1a propiedad de sensibilidad del relevador neuronal.

Otra estrategia que se utiliza para reducir la cardinalidad del banco de patrones se
basa en aislar el problema descrito del efecto de Henado de ventana, La transicion del
estado de prefalla a post-falla se investiga por separado. Por tanto, se agrupan en el banco
de patrones principalinente los patrones formados de venianas llenas con informacion de

falla.

En la Tabla 4.1 se puede ver que de las cuatro VA, el angulo de insercion o
instante de ocuwrencia de falla incide en las ires tareds de proteccion. Por ello fue
estudiado cl efecto que produce el modificar el vaior de esta VLA, panticular. La Fig. 4.23
mugestra las seniales de una simulacion en que se cambia 16 veces el angulo de insercion
de falla e intencionalmente se dejan fijos los otros valores de las otras V.A. Se huan
separado las sefiales de cada fase. La parte supenior muesira las tres formas de onda del
voltaje v fa parte inferior muestra fas tres formas de onda de las corrientes. El caracter

tridimensional de la figura representa el efecto de cambiur el dangulo de insercion.
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Fig. 4.23 Simulacion de 16 fallas en gue solo cambia en dngulo de inscreidn de falla.

Anteriormiente se mostraron gjemplos del tipo de patrén que se da a clasificar por
las RN AL La Fig. 4.24 muestra la agrupacion de aquellos patrones que se llevan al banco
de pawones y que corresponden a la agrupacion de las ventanas de datos llenas con
informacion de lalla de cada una de las 16 simulaciones que se presentin en la Frg. 423
Un ege del sisterma tridimensions) representa cada una de estas 16 simulaciones. Se indica
el tipo de ERD que se considera en cada casa. Las muestras de las seis veptanas que s
agrupan determinan el tamafio del patrén. Como todos eslos patrones perienceen @ Iy
misma condicton de falla, se indica en el patron un {=1). Esie dato es la ultima muestra

observada en el patron.
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Fig. 4.24

0) )
Patrones de ventana de datos llena con informacion de falla de 16
simulaciones variando el angulo de insercién de falia.
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Se generaron otros grupos de patrones anando cada una de las otras V.A. y

dejando fyas las restantes en cada simulacion.

4.8 Conclusiones del capitulo

En este capitwio se el cstudio del procesamicnto de sciales para un relevador
digriz. Se analizaron 1oy parametros de filtrado analdgico v las trecuencias de muestreo
para .4 consersion andlogo-digital de las sefales. Lo prototipos de relevador neuronal se
disefizn  considerado dos frecuencias de muestreo, 16 y 64 muestras por ciclo. La
longizud de las ventanas de datos y el namerc de muestras son dos aspectos que se

relacionan en 2i disedo de la estructura de las RN A,

Se describig el procesamiento digital de sefiales de un relevador neuronal. Se
expiicaron 1os pasos para obtener los patrones de entrenamiento a partir de las sefiales
criudas. En caso gue las RNA procesan muestras crudas, formadas de ventanas de datos de
lrug! longitud. no se elumnan las componentes transitorias de alta- frecuencia que deja
pasar 2l filtro antialiasing. Esto demuestra que un relevador neuronal es capaz de
reconocer condiciones de falla utilizando distinto upo de informacién que los relevadores

tradicionales,

Se propuso en esta tesis como un objeus o gencral obtener una representacion de
patron que resulte mas simple de clasificar por las redes de neurgnas. Con ese fin se
incluvd un elemento para extraer rasgos distintivos de las sefiales. En este capitulo se
demostid con ejemplos que los ERD al operar sobre las muestras crudas producen una
representacion de patron mas compacta y simple de mapear, Cabe ademmas mencionar el
efecto de separar la accién de filtrade digital de la de control que se realiza en las RNA
que procesan sefales crudas

~

En el Capitulo 3 se mzo un estudio detallado de las formas de onda de ias sedales
en estado transitorio con el fin de reconocer dichos rasgos y aplicar un filtrado orientado a
resaliarlos. En este capitulo se ha recapitulado diversas alternativas de ERD que se han
probado en esta tesis con el fin de optimizar ¢l proceso de reconocimiento de patrones
con RNA. Se presenté un ERD que se basa en un filtro delia. otro basado en la

convolucion con la onduleta Daubechies 2, un filtro de Fourier, otro maés se basa en el
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desacoplamiente de sefiales con los modos de propagacion. s se presentaron ambien
ERD formados por las combinaciones de estos. Todas estas variantes son evaluadas

posteriorment de munera integrada con los algoritmos de proteccion neuronal.

La descripeion de los ERD incluye una implementacion a nivel de simutacion
digital en MATLAB. Se utilizan las sefiales generadas con el simulador digital para
reproducir ejemplos de de patrones a la salida del ERD. Como resultado de la aplicacion
de los ERD y de scguir una merodologia particularmente desarrollada para formar bancos

de patrones, se tiene informacion a priori para entrenar a las RNA.

Pura disefiar las estructuras de las RNA, se ha propuesto la creacion de dicotomias
y la formacion de les bancos de patrones manipulando V.A. con valores a priori. Estos
son dos caminos que pernuten manejar informacion poco redundante en el entrenamiento

de lus RNA y acelerar el proceso de solucion de la clasiticacion de patrones.

En este capitulo también se hicieron pruebas de sensibilidad. cambiando los
valores de las variables aleatorias con el fin de reconocer la informacion que se obtiene de

los ERD considerando ventanas de longitud fraccionaria.



CAPITULO V

ALGORITMOS DE PROTECCION NELRONAL

A1 Introduccion

El Capitulo 4 se describié la conversién de los valores instantaneos de las seiiales
del SEP a un foermato digital denominado patron. Los patrones generados a partir de las
sefales crudas son procesados en el esquema de relevador neuronal de la Fig. 2.8
(Capitulo 2). Por otro lado, el esquema de la Fig. 2.9 incluye un extractor de rasgos
distintivos (ERD) que apera sobre las muestras crudas y produce una representacion de
patron distinta. En ambos esquemas, los patrones pasan a través de RNA y termiman
clasificados en categorias que representan la solucién a las tareas de deteccidn de fallas
(DF), clasificacion del tipo de falla (CF) y estimacion de la zona de falla (EZF). Las
salidas de dichas RNA se procesan después por un modulo de conocimiento. que

conforma [a salida binaria de disparo de interruptor.

En el presente capitulo se seleccionan las RNA que se van a programar en un
prototipo de relevador neuronal, al cual se le haran pruebas de desempeiio en tietapa real
en el Capitulo 6. Las pruebas realizadas en esta etapa de desarrollo se refieren a cuatro
variantes de representacion de patrones crudos y a 18 variantes con pre-procesamiento
con ERD. Coun los resultados de las pruebas se selecciona la mejor alternativa para una
solucidn en tiempo real. Se dan a conocer los pormenores del entrenamiento y se reportan

los pardmetros de las RNA.

5.2 Clasificacion de patrones con RNA pereeptron multicapa

El objetivo de esta fase de la investigacion es determinar una estructura adecuada
de RNA para clasificar ¢n su categoria correspondiente los patrones del banco durante el
entrenamiento, y 10s patrones que se presentan a la RNA en las pruebas de desempenio.

Las RNA poseen un modelo con varios grados de libertad. que se relacionan con: a) tipo
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de neurona. b) valor de bias, ¢) tipo de funcion de activacion, d) nimero de neuronas por

capa y e) nimero de capas ocultas.

Es necesario definir estos cinco pardmetros, y establecer los parametros requeridos
para el eatrenamiento. Una ventaja que se tiene, es que las RNA son disefiadas en un
proceso estactonario. debido a que los patrones se manejan desacoplades con respecto al
tiempo [60]. La estructura de la red es entonces ajustada a las restricciones impuestas por

un banco de patrones (). en el cual es conocida la clase d, a la que pertencce cada

patron Al
o=[x.d]], (5.1)

La revision bibliogrifica permitié definir algunos aspectos que facilitan la
definicion de los parametros de la RNA y del entrenamiento. Por ejemplo, las RNA mis
apropiadas para el problema de proteccidn de lineas de transmision, son las de tipo
perceptron multicapa, con todas sus neuronas interconectadas y entrenadas con el
algoritmo BP [58.70,88]. La Fig. 5.1 muestra una estructura tipica de cuatro capas, donde
en las capas ocultas se manejan Ny M neuronas, respectivamente, y en la capa de salida

se tierie sGlo una neurona.
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Fig. 5.1 Neurona perceptron multicapa de cuatro capas.

Los pesos de las neuronas (w) se calculan en un proceso iterativo que se detiene

cuando se minimiza una funcidn, que por lo general representa el error promedio de los
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patrones presentados en el entrenamicnto supervisado [49]. El error resulta de la

comparacion directa de ia propagacién hacia adelante (3,), con el valor de salida (d):
e(n)=d (n)~y(n) {3.2)

En la etapa de propagacion hacia adelante los pesos w conservan su valor; ademads,

s¢ aplica una funcion de activacion ¢ a las activaciones pre-sinapticas, de la forma:

Ld

y.n)=¢[ Zw”(n)x,(n) ] (3.3)

1=

En [81] se muestra que el desempeiio de la RNA se eleva si se activa [a neurona
de la capa de¢ salida con una funcién signo y si las neuronas de las capas previas se
activan con funciones sigmoide o tangente hiperbélica. Dichas funciones le brindan el
cardcter no-lineal al procesamiento de las RNA y solventan el problema de redundancia
de informacion, que por lo general existe en los bancos de patrones. En la mayoria de los
casos con RNA de tres capas se logra reducir la dimension del espacio de entrada,
realizando primero un mapeo de los patrones desde un espacio de dimension #, a otro

espacio con etra dimension, denominado espacio de los rasgos [21].

En la etapa de caiculo hacia atrds o de regresion, se hace la correccion del error
cambiando el valor de los pesos de las neuronas de cada capa. Ese ajuste se relaciona con
el gradiente local de cada j-ésima capa y su valor se obtiene de la derivada parcial del

error global £, con respecio a los pesos [100]:

OE(n) _ OFE(n) Ge (n) dy,(n) dv (n)

= (5.4)
ow,(n) Oe,(n) ¢y, (n)dv (n) dw, (n)

El gradiente es un factor de sensitividad del algoritmo BP que se utiliza para
determinar la direccidén a seguir en el espacio de basqueda de los pesos. para llegar al

error minimo global.

En los algoritmos implementados en la Caja de Herramienta de Neuronas
Artificiales de MATLAB [94], se determina el error de tolerancia como la medida para
detener el proceso iterativo. Un recurso adoptado en esta tesis para acelerar la
convergencia de BP fue multiplicar el gradiente por un factor de valor entre 0 y 1 [22].

Esta alternativa hizo que en ocasiones se detuviera la solucidon en un minimo local [101].



89

Por ello, posteriormente se verificd que la solucion resultara en el error minimo global
antes de pasar a las pruebas de desempeiio y de generalizacidén con patrones no
presentados durante el entrenamiento de la RNA [98]. En [45] se demuestra que
sobredimensionar la estructura de RNA origina una mala generalizacion, por lo que es

recomendable adoptar estructuras compactas.

Existen ocasiones en que el algoritmo BP no converge, pero repitiendo el
entrenamiento a la misma estructura se puede obtener una solucion. Sin embargo, ese
resultado es indicativo de que el proceso exige otra topologia, ya sea de mayor nimero de
capas ocultas, de mayor nimero de neuronas por capa, o ambas cosas. Se puede también
cambiar el tipo de funciones de activacion, el orden de la presentacidon de patrones de

entrenamiento, y el bias.

Esta reportado en [85] que con el algoritmo BP el mejor grado de clasificacion
esperado ¢s de un 80%. Se ha concluido que el desemperio de BP depende en gran
medida de la correcta representacion del conocimiento, dada cen los patrones. Este
aspecto fue relevante para este trabajo, y por ello se traté de no dar una relacién entrada-

salida [X,, d.] ambigua.

Es importante mencionar que la definicidn del nimero de capas ocuitas y del
numero de neuronas en las capas ocultas es un drea de investigacion que ha venido
enconirando soluciones mediante la aplicacién de las técnicas de regularizacion [22]. El
recurso adoptado en esta tesi$ para reducir €l grado de heuristica del diseiio de RNA, fue
utilizar informacién a priori en la formulaciéon convencional de BP y aplicar la
nietodologia desarrollada con ese propdsito. También se propuse incluir al ERD en el
esquema del relevador. A continuacién se reportan los resultados alcanzados en este
trabajo cuando se utilizan RNA tipo perceptron multicapa, entrenadas con BP y con datos
de entrada obtenidos de muy diversas condiciones operativas del sistema de potencia,

incluyendo fallas y otros fendmenos transitorios.

5.3 Metodologia de disefo de las estructuras de RNA

Los pardmetros que se definieron para las RNA comparadas en las pruebas de

clasificacidn de patrones son los siguientes: a) Se utilizo la tangente hiperbdlica como
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funcidn de actuvacion. b) La capa de salida consta de vna sola neurona y se activa con
una funcién signo. c) Las RNA tienen +1 y -1 como valores de salida, debido a que se
demostré previamente que era la opcién mas discriminativa [8.32). d) En la mayoria de
los casos, la capa de entrada tiene un nomero de neuronas igual a la dimensién de las
senales de entrada; por ejemplo, si la sefal digitalizada es de 16 muestras por ciclo, el

ndmero de neuronas de la capa de entrada es 7 (o sea, n/2 -1): esto se muestra en la Fig.
4.2,

El nGmero de capas ocultas y el numero de neuronas de cada capa de una RNA

multicapa se determinaron utilizando la metodologia que se describe a continuacion:

1. Se comienza con una topologia de una sola capa oculta v con un nimero elevado
de neuronas. Se entrena la RNA con el algoritmo BP que utilizan ias técnicas de
regularizacidn, disponible en MATLAB [98]. Esto permite detectar y descartar
aquellas neuronas cuyos pesos son de valor tan bajo, que pricticamenteé no
contribuyen al funcionamiento de la RNA [22]. Se determina asi el ndmero N de
neuronas utiles en la red. Se utiliza una tolerancia de error poco exigente para

zarantizar resultados rapidos. En esta etapa se utilizo el valor de 0.1 para el error.

2. Se entrenza una RNA de una sola capa oculta con .\ neuronas utilizando el
algoritmo BP de Levemberg-Marquard, que asegura convergencia en un minimo
global. Se toma 0.00]1 como tolerancia del error, 0 en su defecto se hace un

méaximo de 1000 iteraciones.

3. Se hacen pruebas de desemperio a la RNA de una sola capa con N neuronas. Se
utilizan primero algunos de los patrones de ¢ntrenamiento (prucba de
clasificacién). Posteriormente, se aplican patrones diterentes a los utilizados
durante el entrenamiento, para evaluar la capacidad de generalizacion. Si los

resultados son positivos, esta es la estructura adecuada.

4. Si la red de una capa con N neuronas no tiene un buen desemperio, se entrenan y
prueban redes con nimeros de neuronas cercanos a N. Si alguna de estas RNA

generaliza bien, se adopta esa estructura.

5. Sininguna RNA de una capa tiene buena capacidad de generalizacion, se pasa a

una estructura de dos capas. Se entrena una RNA con dos capas ocultas,
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utilizando nimeros altos de neuronas en ambas capas ocultas, y aplicando el
algoriimo de regularizacion. Asi se determinan los nameros VN y M de neuronas

que son Utiles en ambas capas.

6. Se entrena una RNA con dos capas ocultas de N y Af neuronas respectivamente,
utilizando el algoritmo de Levemberg-Marquard [61]. La tolerancia de error se

hace mas exigente que en el Paso 5.

7. Se hacen pruebas de desempefio a la RNA con N neuronas en la primera capa y
M en la segunda capa. Si la capacidad de generalizacién es buena, se adopta esta

gstructura.

8. Cuando la red no tiene buen desemperio, se entrenan y prucban redes con
ntmeros de neuronas cercanos a Ny M en ambas capas, hasta encontrar la RNA

que tenga buena capacidad de generalizacion.

9, S1 ninguna RNA de dos capas ocultas tiene buena capacidad de generalizacion,
se pasa a una estructura de tres capas ocultas y sc repiten los pasos del 5 al 8.

Este proceso puede repetirse con mas de tres capas ocultas si ¢s necesario.

Para la funcion de proteceidn de lingas en este trabajo se probaron RNA con una y
dos capas ocultas y con diferentes numeros de neuronas en cada capa; los nimeros
concretos de capas y de neuronas por capa de las RNA dedicadas a las tareas de DF, CF o

EZF, se dan a conocer en las tablas incluidas a este capitulo.

5.4 Detector neuronal de fallas (DF)

Los relevadores de proteccion digital de lineas utilizan un algoritmo dedicado
exclusivamente a la tarea de deteccidn de fallas. Este algoritmo activa el relevador en sus
funciones de proteccion e inicia el procesamiento. Por tanto, este algoritmo debe ser muy
rapido v. al mismo tiempo, ser lo suficientemente sensible como para detectar todas las

fallas posibles en el elemento protegido [1].

En los relevadores digitales tradicionales se han utilizado diversos algoritmos
deterministicos de deteccion de fallas. Se han propuesto detectores neuronales de fallas

que procesan la informacién de cada fase por separado [8,9). Se requiere una RNA por
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fase al menos. En esta seccion se resume la investigacion realizada en esta tesis para
tratar de crear un detector neuronal de fallas trifdsico, compuesto por una sola RNA que

procese informacién de todas las fases simultaneamente.

En el esquema de relevador neuronal propuesto en esta tesis se utiliza un DF
neuronal para detectar 1a ocurrencia de una falla. Dado el requerimiento de velocidad de
operacidn, se propuso utilizar estcucturas de RNA que responden a patrones creados a

partir de ventanas de datos de longitud menor que un ciclo.

Como resultado de las simulaciones digitales de fendmenos transitorios, se
abtuvieron los patrones a ser utilizados en los procesos de entrenamiento y prueba de las
RNA. Los patrones de entrenamiento para cada caso consisten en un conjunto de ventanas
de datos traslapadas en un periodo de tiempo que abarca cuatro ciclos de frecuencia
fundamental, incluyendo toda la transicién de prefalla a post-falla. Los patrones del banco

del elemento DF se dividen en las dos clases siguientes (ver Fig. 4.22):

1. Un grupo representa la clase de falla, que incluye fallas en cualquier zona y todo
tipo de fallas. Este grupo se asocia con la salida +1 de la RNA. Esta formado
por unos 122,000 vectores (cada vector corresponde a una ventana de datos).
generados de 2,100 fallas distintas. En las simulaciones se considera la
combinacidn de 10 distintos puntos de falla, 5 valores de resistencia de falla y

32 instantes de ocurrencia de cada falla.

2. Ll otro grupo es la clase de no falla, que se asocia con la salida -1 de la RNA.
Estd formado por unos 64,000 vectores, generados de 155 operaciones de cierre
de interruptores y (55 operaciones de apertura. También se incluyen en este
grupo [20 patrones de dos oscilaciones de potencia estables, 750 patrones de dos
oscilaciones inestables, y 600 patrones correspondientes a estados normales de

carga.

De los aproximadamente [84,000 vectores generados para el banco de patrones
del DF, se utilizo ta mitad (vectores pares) para el entrenamiento de las RNA y la otra
mitad (vectores impares) para las pruebas. Es importante aclarar que para las otras tareas

de proteccidn se utilizan bancos de patrones con otras caractetisticas. Ea la literatura
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especializada no se dispone de una base de datos con esa riqueza de tnformacion; esta

base de datos es una de las contribuciones originales de este trabajo.

5.4.1 Diseno de prototipos de DF neuronales

A continuacion se explica con ¢jemplos la manera en que se disenaron los DF
aphicande BP. Se presentan los resultados de entrenar cuatro DF. Estas pruebas sirven
para visualizar el efecto de incluir en ¢l esquema el ERD y ¢l efecto de aumentar la

frecuencia de muestreo de 16 a 64 muestras por ciclo.

Se aplico Ja metodologia descrita en la Seccidon 5.3 para defimir la estructura de
RNA mas adecuada del DF. Para las estructuras de una sola capa oculta, se comenzd con
15 neuronas ¥ el algoritmo de regularizacion permitioé definir A=9 como un numero de
neuronas adecuado. A continuacion se probaron RNA con V=5, 6, 7, 8, 9 y 10, entrenadas

con Levemberg-Marquard.

La Fig. 5.2 muestra los resultados del entrenamiento y pruebas del DF neuronal,
que fue realizado con patrones creados a partir de cinco muestras crudas (no pre-
procesadas) consecutivas [32]. Las senales digitales contienen 16 muestras por ciclo. Los
resultados mostrados a continuacion corresponden a un entrenamiento en una estructura
de 6, 7 y 1 neuronas respectivamente, y con los parametros dados a conocer
anteriormente. La Fig. 5.2a muestra el error de la RNA como funcién del nimero de
iteraciones. La linca horizontal simboliza el valor de tolerancia establecido, igual a un
error de 0.001. La Fig. 3.2b muestra el resultado de clasificar algunos patrones utilizados
durante el entrenamiento, y la Fig. 5.2c muestra los resultados de clasificar patrones no
utilizados en el entrenamiento de este DF. Esta es la denominada prueba de
generalizacion de la RNA. En condiciones ideales, la RNA debe dar una salida +1 para
fallas, y una salida -1 para casos de no falla. En realidad cada salida es un nimero
comprendido entre 1 y -1. Se utiliza entonces un filtro para procesar la informacion de

salida de la RNA. Ese filtro. en el ¢aso de esta tesis, consiste en considerar +1 toda salida

3 de la RNA que cumple con el critenio 3 2 0. Se considera -1 toda y <0.
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{a) Convergencia de la RNA  (b) Prueba de clasificacion  (¢) Prucba de generalizacion

Fig. 5.2 Entrenamicnto y prucbas de un DF con patrones ¢rudos y con una RNA de una

capa oculta (16 muestras por ciclo).

Se observa que, cuando se clasificaron patrones crudos, el algeritmo BP hizo [000
iteraciones sin alcanzar la congruencia, para una tolerancia de error de 0.0001. Ep cada
iteracion se aplicaron a la RNA cerca de 85.000 patrones distintos. Con ese gran volumen
de informacion y ese criterio de parada, el tiempo de convergencia fue de 4 horas y 16
minutes, con una computadora personal con 512 MB de RAM y un microprocesador

Pentium 4 de 2.4 GHz.

La Fig. 52b representa la clasificacion de 1000 patrones que habfan sido
utilizados paro entrenamiento. Se colocaron al nicie 300 patrones de una clase, seguidos
de 700 pairones de la otra clase. Aunque no se llegd a la tolerancia de error, se observa
que la clasificacion de patrones utilizados en el entrenamiento es aceptable. Por otra lado,
En la Fig. 3.2¢ se observa ¢! resultado de clasificar 1000 patrones que no fueron
utilizados durante el entrenamiento. Con esa prueba se confirmé la baja capacidad de
generalizacidn de las RNA de una capa oculta, cuando se hace la clasificacion de patrones

crudos [32,57.88].

La Fig. 5.3 muestra resultados de un DF neuronal que pre-procesa la informacién
con un ERD Delta {A). Con fines de comparacion entre ambos DF, se entrend la RNA

con los mismes parametros y la misina estructura de 6, 7 y | neuronas respectivamente.
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(2) Convergencia de la RNA  (b) Prueba de clasificacion (c¢) Prueba de generalizacion

Fig, 5.3 Entrenamiento y pruebas de un D¥ con patrones Delta y con una RNA de una

capa oculta {16 muestras por ciclo).

Se observa en la Fig. 5.3a que con esta estructura tampoco sc alcanzo la tolerancia
de¢ error en el entrenamiento. La clasificacidn de los patrones presentados durante el
entrenamiento (Fig. 5.3b) superd los resultados de la prucba anterior. Sin embargo, sc¢
pucde observar en la Fig. 53c que los resultados de las pruebas de generalizacion
(patrones nuevos) son malos. De la comparacion de estas dos vanantes de DF neuronales,
se puede concluir que el ERD Delta eleva la calidad de la clasificacion, v ademas reduce
el tiempo de entrenamiento (2 horas y 4] minulos). pero no constituye una solucién

aceplable.

Se investigd también el efecto que produce el aumento de la frecuencia de
muestreo. La Fig. 5.4 muestra los resultados de entrenar una RNA con 16, 10 y 1
neuronas, respectivamente, con una frecuencia de muestreo de 64 muestras por ciclo.
Los patrongs son distintos a los de las pruebas anteriores, porque se forman de agrupar
seis ventanas, cada una con 16 muestras. Esa representacion cuadruplica el numero de
muestras en la ventana de datos, pero conserva la longitud de un cuarto de ciclo. La Fig.

4.15 muestra el tipo de patrones utilizados para esta prueba.

En esta tercera prueba, el algoritmo BP hizo 53 iteraciones v ilegd al error
minimo global de 0.0001. Aunque se manejé doble volumen de informacion, el
entrenamiento de esa estructura logréd superar la prueba de convergencia. El

entrenamiento durg aproximadamente 39 minutos, en la misma computadora.
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{a) Convergencia de la RNA (b) Prueba de clasificacion {c¢) Prucba de generalizagion

Fig. 5.4 Entrenamicnto y prucbas de un DF ncuronal con patrones Delta y con una RNA

de una capa oculta (64 mucstras por ciclo).

Se utilizaron 1000 patrones del banco de patrones de entrenamiento para efectuar
las pruebas de desempefio a esta RNA de una capa oculta. La Fig. 5.4b revela la excelente
clasificacion que se logra para los patrones utilizados en las pruebas. Un resultado simtlar
se presento siempre que el algoritmo BP convergio con la tolerancia de error establecida.
Sin embarge. en la Fig. 5.5c se puede observar que esa estructura no supera las pruebas

de generalizacién, en que se utilizan patrones diferentes a los de entrenamiento.

El resultado anterior permmtié concluir que dar mas informacion del estado
transitorio a la RNA (utilizando una mayor frecuencia de muestreo) es una via para
mejorar la calidad de la clasificacion. Un problema detectado es que se complico en
forma considerable el manejo de los bancos de patrones, al punto de que en varias
pruebas se agotd la capacidad de memona disponible en la computadora para el
entrenamiento. En esos casos no se obtuvo una solucién por causa de una insuficiente
capacidad de computo.

[ os resultados de las pruebas anteriores, y de otras pruebas similares realizadas,

permitieron concluir que las RNA de una sola capa tienen problemas de convergencia, y

que en general no son estructuras apropiadas para la tarea de DF.

Se pasd entonces a investigar estructuras de dos capas ocultas, Se repitio el
proceso. partiendo de una estructura con 15 neuronas en cada capa, y el algoritmo de
regularizacion permitio definir N=7 y M= 5 como nimeros de neuronas adecuados. Se
entrenaron con Levemberg-Marquard y se probaron RNA con N= 14, 15 y 16, y cada una

de ellas con AM=7, 8, 9, La Fig. 5.5a muestra los resultados de entrenar una estructura de
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10, 7, 5 y 1 neuronas, respectivammente, utilizandose los mismos patrones Delta del

ejemplo en que la frecuencia de muestreo es de 16 muestras por ciclo.

1 ¢ 7 3 PR 4 B R T R

e i ¥
(a) Convergencia de la RNA  (b) Prucba de clasificacion  (c) Prucba de gencralizacion

Fig. 5.3 Entrenamicnto y prucbas de un DF neuronal con patrones Delta y con una RNA

de dos capas octltas (16 muestras por ciclo).

Con la estructura de dos capas ocultas s¢ alcanzd la convergencia en 93
iteraciones, en un tiempo de 31 minutos. La prueba de clasificacion, con patrones
utilizados en el entrenamiento, se muestra en la Fig. 5.3b. La Fig. 5.5c¢ muestra los
resultados de la prueba de generalizacion, que revela un desempefio de esta estructura

superior al de las anteriores, pero ain deficiente.

Con estas pruebas fue validada la metodologia propuesta para definir la RNA. Los
ejemplos revelan que la metodologia es aplicable para diferentes frecuencias de muestreo
o representaciones de patrones. Un problema frecuente durante €l entrenamiento de las

RNA {ue la insuficiente capacidad de computo.

5.4.2 Evaluacién de prototipos de DF neuronales

La Tabla 5.1 resume las redes neuronales que fueron investigadas en esta etapa det
trabajo. Después de realizar pruebas del tipo de las presentadas en la seccion anterior, se
establecieron las mejores estructuras de RNA para resolver ¢l problema de DF. En total se
realizaron alrededor de 600 pruebas, incluyendo las pruebas con patrones de
entrenamiento, y las pruebas de generalizacion. Para cada uno de los 22 prototipos de
RNA que se presentan en la Tabla 5.1 fue necesario definir la estructura de RNA y

extraer los valores finales calculados para los pesos de la red. Otra actividad de



’ 08

invesiigacion consistio en determinar la mejor combinacion ERD-RNA, antes de

programar un prototipo de relevador neuronal y hacerle pruebas en tiempo real.

La construccion de la Tabla 5.1 representa la culminacion de una etapa de disefio
del algoritmo de DF. De las 22 variantes que se mencionan en la Tabla 5.1, todos los
¢asos en que se utilizan ventanas de datos de medio ciclo (8 muestras de 16 m/c, 6 32
muestras de 64 mue) no fueron objeto de un estudio mas profundo, por el hecho de que
existe la restriccidn de que el relevador debe operar entre un cuarto de ciclo y medio

ciclo. lo que obliga a utilizar ventanas del orden de un cuarto de ciclo.

Un criterio que se adoptd en esta tesis para determinar el DF mds apropiado. fue
aplicar un ERD que produjera un estado transitorio que representara la minima fuente de
ruido: en ese sentido. el filtro Delta es el mejor. En la Tabla 5.1 fueron incluidas tres
altermativas (las correspondientes a las filas 9, 10 y 11), que utilizan un filtrado
tradicional. para fines de comparacion. Por ser soluciones con ventana de datos de un
ciclo. estas alternativas también fucron descartadas posterionnente. El ERD Modal es
superior al de secuencias para esta aplicacion [87], porque produce el desacoplamiento de
las sefiales transitorias con los modos naturales de propagacion de la linea protegida y

utiliza ventanas de longitud fraccionaria.

En las pruebas para determinar la estructura mas adecuada para la clasiftcacion de
patrones en la funcién de DF. a cada upa de las RNA se les entrené con alrededor de

94.000 patrones. En la



99
TABLA 5.1 ESTRUCTURAS DE DF NEURONALES INVESTIGADAS.
Numero de ncuronas
Esquema Capa de 1* Capa oculta | 2* Capaoculta | Capa de
entrada salida

1, Senales crudas, § muestras. 16 m/ic 12 13 1O 1
2. Senales crudas, 16 muestras, 64 mic 16 18 9 1
3 ERD AL Fmuestras. 16 mc 8 12 6 1
4. ERD N 16 muestras, 64 e 16 14 F H
5. ERD Modal. 3 muestras. 16 nve I8 10 3 P
6. ERD Daubechtes 2, 4 muestras, 16 m ¢ 16 12 3 |
7. ERD A Modul. 5 muestras 16 mic |8 |14 4 |
8. ERD A- Daubechies 2. 4 muestras, |6 nve 16 12 5 |
9. Fasores, |6 muestras, [6 m¢ 16 8 3 1
10, Impedancias, 16 muestras. 16m/c 16 6 3 |
11, Secuencias 0=- 16 muestras, 16 m/c 16 & 3 I
12, Sefules crudas, 8§ muestras. 16 m/c 12 18 9 I
13, ScAales crudas. 32 muestras, 64 mfc 16 18 9 ]
14. Sefales cnidas- Modal, 32 muestras, 64 m/c 16 14 7 1
153. ERD A, 32 mucstras, 64 m'c 22 17 7 !
16, ERD Daubechies 2, 8 muestras, 16 me 16 14 7 i
17. ERD Paubeghics 2, 32 muestras, 64 mc 16 13 9 I
1§, ERD A- Daubechics 2, & muestras, 16 mvc 8 Il 5 1
19. ERD A- Daubechics 2-Modal, 16 muestras, 16 14 7 ]

64 m'c 1
20, ERD A- Maubechies 2-Modal, 32 muestras, 16 18 9 1

64 me
21, ERD A- Modal. 32 mussiras. 64 mc 16 11 8 !
22, ERD Daubechies 2-Modal, 32 muestras, 64 16 14 7 1

mfc

Tabla 5.2 se presentan los resultados de las pruebas de generalizacién realizadas a
algunos de los DF indicados en la Tabla 5.1 y que exhibieron un buen desempefio. La
Tabla 3.2 resume las pruebas a DF que tienen en comun que utilizan patrones obtenidos
de un procesamiento de 16 muestras por ciclo, La longitud de ventana de los DF de la

Tabla 5.2 varia desde un cuarto hasta medio cicle. E! objetivo de estas pruebas fue
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evaluar la capacidad de generalizacion de las RNA y reconocer el ERD que hace una
mejor ¢eneralizacion cuando se maneja una frecuencia de muestreo relativamente baja.
En la Tabla 3.2 se indican el ndmero de casos de prueba aplicados a cada esquema, el
numero de casos en que la salida y es positiva (y > 0), y el niimero de casos en que y es no
positiva (1< {). Se utiliza ese criterio como filtro de salida para determinar la serial de

salida del DF.

TABLA 5.2 DESEMPENO DE DF NEURONALES CON 16 MUESTRAS POR CICLO.

Resultados
Casosde | Zsalidas | #salidas | % operaciones | % fallos de
prueba cony=0 [ cony<0 correclas operacion
| Schales crudas, 5 mucstras, 3,128 1,939 1,157 62 37
16 m¢
2., ERD A, 3 muestras, 16 m/c 4,024 2,897 1,126 71 28
3. ERD Daubechies 2, 4 3,514 2,284 1,229 65 35
mucsiras, 16 m/c
4, ERD A- Modal, 5 mucstras, 4,024 3,058 965 76 24
l6mec
5. ERD A- Daubechies 2, 8 3,619 2,460 1,158 68 32
muestras, 16 m/c

De los resultados reportados en la Tabla 5.2 se pueden obtener varias
‘conclusiones. Una primera es que en general, los ERD elevan la calidad de la
clasificacion con respecto al caso de sefiales crudas. De la comparacion directa entre las
Variantes 1 y 2 de esta tabla, se observa que el porcentaje de fallos de clasificacion
disminuye un 10%. Al combinar un ERD Delta y desacopiar las sefiales con los modos
(Variante 4), se eleva aln mas el nivel de desempeiio (13% de reduccién en fallos de
clasificacion). Esta combinacion de ERD esta orientada a eliminar informaciéon de
pretalla y llevar a las RNA principalmente patrones de componentes transitorias de

frecuencia no fundamental.
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En esia Tabla 5.2 se puede ver que los DF con ERD basado en la onduleta
Daubechies 2, apenas superan el desempenio del esquema de sefiales crudas. En las
Vartantes 3 y 5. la onduleta se convoluciond con 4 y 8 muestras respectivamente, y ambas
longitudes de ventana obligan a utilizar patrones de componentes de baja frecuencia para
detectar una falta. Se investigo et efecto de awmentar la longitud de ventana a medio
ciclo, pero ello no mejoré la calidad en la clasificacién, ni siquiera eliminando las

componentes de prefalla con un ERD Delta.

Una conclusion general de la Tabla 5.2 es que ninguno de los DF alli reportados
tiene un desempefio aceptable para aplicaciones précticas. Los porcentajes de fallos de

operacion son todos superiores al 24%.

En la Tabla 5.3 se reportan los resultados de clasificar patrones para una
~frecuencia de muestreo de 64 muestras por ciclo. Se utiliza el mismo criterio explicado

apterformente como filtro de salida.

TABLA 53 DESEMPENO DE DF NEURONALES CON 64 MUESTRAS POR CICLO.

Resultados
Casos de | #sabidas | #salidas | % operaciones | % fallos de
pruebs | cony20 | cony<0 correclas operacién
1. Schales erudas, |6 muestras, 3,190 1,786 1,403 56 44
64 m'c
2. ERD A, 16 muestras, 63 mic | 4,120 3,213 906 78 22
3. ERD A. 32 muecstras, 64 m/c 4,120 3.419 701 83 17
4. ERD A-Daubechies 2, 16 3,790 3,069 720 81 9
muestras. 64 m/c
5. ERD Modal, 16 muestras, 64 | 3,914 3,092 821 79 2]
m/e
6. ERD A- Modal, 16 mucstras, | 3,431 2,744 887 80 20
64 m'c
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Lo primero a destacar dz la Tabla 5.3 es que el desempeiio del DF entrenado con
senales crudas empeora con el aumento de la frecuencia de mucstreo. A ese problema de

baja calidad de la clasificacion, se suma el problema de convergencia del algoritmo BP.

Se observa que en cinco de las variantes se manejan ventanas con longitud de un
cuarto de ciclo (16 muestras). Los DF con ERD Delta tienen los mejores porcentajes de
operaciones correctas. No obstante ello. apenas se supera el %0% de operaciones

correctas, lo cual es inaceptable para aplicaciones practicas.

Las variantes que ofrecieron el mejor nivel de desempeno en la clasificacion de
parrones de falla, medido de acuerdo con el porcentaje de errores de clasificacion, son las
basadas en ¢l filtro Delta. Se pudiera pensar que aumentando la longitud de la ventana se

mejora la clasificacion. pero €so no se observo en las pruebas realizadas.

En lpos DF con ERD basado en onduletas, el aumento de la frecuencia de muesireo
mejora el desempenio, pues se elevo en un 16% el porcentaje de clasificaciones correctas.
Al aumentar la frecuencia de muestreo, el ERD basado en una onduleta Daubechies 2

reconoce mejor las componentes de alta frecuencia que se tienen en la ventana de datos.

El aumento de la frecuencia de muestreo de 16 a 64 muestras por ciclo no mejord
la calidad en la clasificacion en todos tos DF. Ha quedado fuera de] alance de este trabajo
de tesis probar DF con frecuencias de muestreo superiores. Sin embargo. el resultado
anterior probd que los DF basados en onduletas tienen menos fallos de operacidn cuando

reciben mas muestras.

Para fines de comparacién, en la Tabla 5.4 se reporta el desempefio de DF
neuronales en que se utilizan filtros previos con ventana de un ciclo, que estiman
informacién de frecuencia fundamental (rechazan las componentes transitorias
provocadas por las fallas). En particular, las variantes de la Tabla 5.4 incluyven filtros que
estiman fasores de magnitudes de fase, calculan impedancias como operadores fasoriales,

o calculan fasores de componentes simétricas.

Se puede observar que estas alternativas superan algunos resultados de
clasificacion reportados en las dos tablas anteriores, pero contintian siendo inaceptables.

La variante de clasificar sefiales de componentes simétricas tuvo menos fallos de
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operacion que las variantes basadas en clasificar los patrones de tasores o de las

impedancias nmedidas por los elementos de distancia.

TABLA 5.4 DESEMPENO DE DF NEURONALES QUE RESPONDEN A PATRONES DE
FRECUENCIA FUNDAMENTAL (16 MUESTRAS POR CICLO)

Resultados
Casos de | # salidas | # salidas % % fallos de
prueba con y=0) | con y<0 | operaciones operacion
correctas
1. Fasorcs, |6 mucstras. 3,150 2,236 913 71 29
16 m'c
2. Impedancias, 16 3.150 2,331 &l9 74 26
mucstras. |6 m/c
3. Sccuencias 0+-, 16 3,150 2,488 661 79 21
mucstras, 16 mic

Los resultados alcanzados en todas estas pruebas muestran un pobre desempeiio
de los elementos DF. En todos los casos las RNA tueron entrenadas con informacion de
las tres fases. La conclusion fundamental de esta etapa de la investigacidn es que no se
recomienda disefiar DF neuronales trifasicos. = Por tanto, se recomienda para una
investigacion futura estudiar el comportamiento de elementos DF independientes para

cada fase.

Se decidié entonces no utilizar un DF neuronal en €] relevador desarrollado en
este trabajo. El DF implementando en ¢! prototipo de relevador neuronal es un conjunto
de seis filtros delta, que detectan la presencia de un salto abrupto en alguna de las seis

seriales de entrada.

5.5 Clasificador neuronal de fallas (CF)

Los relevadores de distancia utilizan tres elementos independientes para

proteccion contra falias a tierra, y otros tres elementos para proteccion contra fallas entre

fases (trifasicas y bifasicas) [85].
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Los relevadores de proteccion de lineas de transmision tienen por lo gencral
algoritmos dedicados a clasificar los tipos de fallas. Estos algoritmos cumplen dos
funciones [1,5]: a) iniciar el disparo de la fase fallada para fallas monofasicas a tierra. b)
Permitir ¢l disparo de los elementos de fase de la proteccion, y bloquear el disparo de los
elementos de tierra, para fallas bifisicas a tierra. De acuerdo con lo anterior, los tipos de
fallas a discriminar por un elemento DF son las monofasicas y las bifasicas a tierra. No
se requiere discriminar las fallas trifasicas y bifésicas, pues para ambos tipos de fallas el

disparo del interruptor ¢s tripolar.

Para la clasificacion de fallas, en este trabajo se utilizan 10 RNA.- entrenada cada
una de ellas para identificar une de los 10 tipos de fallas: 1) Falla de fase A a tierra (A-T),
2) Falla de fase B a tierra (B-T). 3) Falla de fase C a tierra {C-T), 4) Fulla entre fases A y
B (A-B), 5) Falla entre fases A v C (A-C), 6) Falla entre fases B y C (B-C). 7) Falla entre
fases B-C y tierra (B-C-T). 8) Falla entre fases B-C y tierra (B-C-T), 9) Falla ¢ntre fases
B-C y tierra (B-C-T) vy, 10) falla trifasica (A-B-C). En la Fig. 4,22 se hizo referencia a la

formacion de dicotomias para abordar estos 10 problemas de clasificacion de patrones.

La Fig. 5.6 representa la estructura interma del clasificador neuronal de fallas. Se
muestran fas RNA utilizadas para clasificar los 10 tipos de fallas, y los elementos
adyacentes al bloque CF. Para clasificar cada tipo de falla se requiere una estructura de

red y un banco de patrones diferente.
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Fig. 5.6 Estructura interna de! elemento clasificador neuronal de fallas.

Cabe observar que, en operacion de tiempo real, las 10 RNA reciben a su entrada
el mismo patron; por ello, para cada fulla, el bloque DF emite una sefial de falla (+-]),
correspondiente al tipo de falla que ocurrio, y nueve sefiales de no falla (-1). En este
capitulo se estudia el desempeiio individual de las RNA del bloque CF de la Fig. 5.6, El
Inter¢s se centra en definir la RNA y valorar los porcentajes de error de clasificacion de

las distintas salidas de tipo binario.

5.5.1 Diseno de prototipos de CF neuronules

En esta seccidn se aplica también la metodologia descrita en la Seccidn 5.3 para

definir la estructura de RNA mads adecuada para cada uno de los diez CF neuronales.

El disefio de cada RNA implica una gran carga computacional, tanto para generar
los bancos de patrones, como para llevar a cabo e| entrenamiento. Después de muchas
pruebas, en el diseiio de las RNA para la tarea de CF se decidio no utilizar patrones
correspondientes a las ventanas de la etapa de fransicic'm entre los estados de prefalla y

falla. Es decir, en las RNA de los CF se utilizan solo patrones formados con ventanas
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lienas con informacién de falla. En la préctica, esto impiica contar en el relevador con
una logica que permita esperar un tiempo igual a la longitud de ventana antes de emitir un
criterio de seleccidn de fases falladas. Con una ventana de un cuarto de ciclo esto no es

un problema.

Los cambios bruscos en los valores instantaneos de las corrientes son un
mdicativo del tipo de falla. La propagacion de esas sefiales a través de los distintos
conductores se puede visualizar mas facilmente si se desacoplan las serales. Este es otro
recurso adoptade en este trabajo para acotar el estudio de esquemas neuronales para CF,

pero solo se utiliza el desacoplamiento de senales con los modos naturales de propagacjon

Para las pruebas que se presentan a continuacién, cada banco de patrones de los

CF fue dividido en dos grupos:

I. Un grupo representa el tipo de falla que ocurriod. Las fallas de ese tipo se aplican
dentro v tuera de la zona protegida. Esa condicion se asocia con la salida +1 de la
RNA. Esta formado por unos 4.200 vectores. generados para 43 fallas del mismo
tipo. Los diferentes casos resultan de plantear fallas en S puntos de la linea. con 12

valores de resistencia de falla y con 16 instantes de ocurrencia de cada falla.

~J

El otro grupo representa patrones de los otros nueve tipos de falia, también dentro
y fuera de la zona protegida, asi como otros estados del sistema de potencia. Estos
pairones se asocian con la salida ~1. Esta formade por 7.100 vectores, generados
para 720 fallas distintas a las del grupo anterior. También se incluyen 12
operaciones de cierre de interruptores y 64 operaciones de apertura (16 en cada
nodo del sistema de la Fig. 3.10), dos oscilaciones de potencia estables y dos
westables, y cinco estados normales de carga.

Se tienen entonces diez bancos de patrones y cada uno contiene aproximadamente

[1.200 pavones. Con esios bancos se definen las estructuras y parametros de las RNA.

5.3.2 Evaluacion de prototipos de C¥ neuronales

En esta seccién se resumen los resultados de la evaluacién de prototipos de CF
neuronales. Para esta aplicaciéon solo se requirieron estructuras de RNA de una capa

oculta, La capa de entrada fue en todos los casos de 7 neuronas. El muestreo con el que se
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generaron los patrones de los bancos es de 16 muestras/ciclo. Para definir el namero de
neuronas de la capa oculta se comenzo con 15 neuronas y el algoritmo de regularizacién
permitio definir N=7 como un numero de neuronas adecuado. A continuacion se probaron
RNA con V=35,6,7 y 8 La Tabla 3.5 resume las estructuras que ofrecieron el mejor

desempeiio en el problema de clasificacién de las fallas monofasica a tierra.

TABLA 5.5 ESTRUCTURAS DE RNA MAS ADECUADAS PARA CF DEDICADOS A
FALLAS MONOFASICAS A TIERRA.

Nitmero de ncuronas
Capa de cnirada Capa oculta Capa de salida
i, Sciales erudas 7 L |
2. ERDA 7 4 |
3 ERD Daubechies 2 7 7 1
4. ERD Modal 7 3 |

El menor tiempo de entrenamiento correspondié al CF que utiliza el ERD basado
en los modos de preparaciéon. Esto era de esperarse, debido a que se concluyd en el
Capitulo 3 que asi se detecta la excitacidon del modo de tierra. En todas esias estructuras

se alcanzo la convergencia en menos de 100 iteraciones.

En las Tablas 5.6 y 5.7 se resumen los resultados de las pruebas realizadas a las
RNA que tienen las estructuras mostradas en la Tabla 5.5. La Tabla 5.6 resume el
desempeno del CF A-T ¢n sus cuatro posibles variantes para fallas de A a tierra. La
Tabla 5.7 muestra ¢l desempefio de ese mismo CF para los otros nueve tipos de fallas. Es
importante aclarar que entre los patrones de prueba habia alrededor de un 15% de casos
que no son fallas (aperturas/cierres de interruptores y oscilaciones de potencia). Es decir,
se esta intrinsicamente probando el CF también como un DF. En la operacion real en el
relevador. el CF solo debe clasificar fallas cuando el DF lo active. Por tanto, €l CF por lo
general no tendrd que discriminar entre fallas y otras condiciones. En resumen, las
pruebas gue se reportan en las Tablas 5.6 y 5.7 son muy exigentes. El desempefio real del

CF debe ser atin mejor. En el Capitulo 6 se comprobard esto.



TABLA 5.6 DESEMPENO DEL CF DE A-T PARA FALLAS A-T.

108

Resultados
Casos de # salidas # salidas % % fallos de
prucba con y>0 con p<0 " | clasificaciones | clasificacion
correctas
i, Senales erudas 1,024 765 157 74.7 153
2. ERDA 1.312 1.132 178 86.3 137
3. ERDTWD 967 752 214 78.0 221
4. ERD Madal 1,044 1,014 29 972 2%

TABLA 2.7 DESEMPENO DEL CF DE A-T PARA L.OS OTROS NUEVE TIPOS DE

FALLAS
Resultados
Casos de # sahidas # salidas % % fallos de
prucba can y< con /0 | clastficaciones | clasificacion
correctas
1. Senales crudas 3112 2,259 852 72.6 274
2 hERTYA 2,960 2492 467 842 15.8
3. ERD Daubechies 2 2,728 2212 S18 81.1 189
4. ERD Modal 3.219 3,164 34 98.3 1.07

De estas pruebas se puede concluir que los mejores resultados corresponden al
ERD modal, es decir, que manejar senales desacopladas facilita la tarea de clasificacién
de patrones de fallas a tierra. En las pruebas de generalizacion a esquemas en que no se
pre-procesa Ja informacion de entrada a las RNA (no mostrados en la tesis por razones de

espacio), se tiene un elevado porcentaje de fallos.

Todos los CF evaluados utilizan RNA de una sola capa oculta. Los resultados
obtenidos son buenos para el ERD Modal, que clasifica correctamente mas del 97% de las
fallas. Es de esperar que RNA de dos o més capas ocultas den atin mejotes resultados,
por lo que se recomienda estudiar DF con RNA de dos o mas capas en investigaciones

futuras.
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La frecuencia de muestreo fue de 16 muestras por ciclo para todos tos CF
estudiados. Los resultados de las pruebas indican que no se requiere una frecuencia de

muestreo mas elevada para esta tarea.

TABLA 5.8 DESEMPENO DE ESQUEMAS CF CON ERD MODAL.

RESULTADOS
Casos de # salidas # sahidas Y % fallos de
prucba con 20 cony<D }c¢lasificaciones | clasificacidn
comzetas

]. FALLAS A-T 1,025 997 28 97.2 28
2. FALLASB-T £,025 1,004 20 976 24
3. FALLASC-T 1025 998 27 97.4 2.6
4. FALLAS A-B 1.025 970 53 946 54
5. FALLAS A-C 1,025 961 64 93.8 6.2
6 FALLAS B-C 1,025 981 44 937 43
7. FALLAS A-B-T l,O—.'Lj 1.000 25 976 24
8§ FALLASA-CT 1.023 1,004 19 9% | 1.9
9. FALLAS B-C-T 1,025 998 27 974 2.6
10. FALLAS A-B-C 1,023 1,016 9 99.1 0.9

La Tabla 5.8 resume los resultados de evaluar los 10 CF desarrollados para cada
uno de los distintos tipos de fallas. Estos esquemas utilizan el ERD Modal. Todas las
pruebas que se repartan en esta tabla se le hicieron a una RNA con 8, 3 y 1 neuronas
respectivamente. Aunque los 10 CF tienen la raisma estructura, los pesos de las neuronas

resultaron ser muy diferentes.

Con estas pruebas se puede observar que en general, el compartamiento de los CF
para todas las fallas que involucran tierra es similar (entre 2 y 3 % de fallos de
clasificaciéon). Esto indica que la informacién aportada por el modo de tierra es
dominante para fallas a tierra de todos los tipos. Los mejores resultados se obtienen para
fallas trifasicas (0.9% de fallas). Para fallas bifasicas los errores son del orden del 4-6%.

Como se sefiald al inicio de esta seccidon, la clasificacion de fallas bifasicas no es
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relevante para aplicaciones practicas. El uso de RNA con dos o mas capas ocultas, debe

mejorar este comportaniento, lo que se recomenda estudiar en investigaciones futuras.

Como se comento anteriormente, las pruebas realizadas al CF son muy exigentes.
Adn asi. los resultados obtenidos son supeneres a los reportados en trabajos anteriores
sobre clasificadores neuronales {32,57,70,89,105]. Es de esperar que esos resultados
mejoren aun mas en la operacidn real, en que el CF solo recibe informacion de fallas, al
ser activado por el DF en el relevador. No existen datos de desempefio de clasificadores

de fallas basados en algoritmos tradicionalgs.

2.6 Estimador neurcnal de zona de talla (EZ.F)

En protecciones tradicionales de lineas de transmision se requiere un canal de
comunicaciones para garantizar el disparo instantdneo para todas las fallas en el 100% de

la linea protegida.

En algunos paises se trata de acelerar la operacién de la proteccion de distancia sin
canal de comunicaciones. haciendo un primer disparo instantaneo utilizando el elemento
de segunda zonu, que sobrealcanza el extremo remoto de la linea protegida. Si la falla es
en la linea protegida, se logra una operacion correcta instantdnea. Sin embargo. para
fallas al inicio de la linea adyacente y dentro de la segunda zona, el disparo es incorrecto,
y debe ser corregido con un recierre automatico de la linea adyacente. Es decir, la
cobertura de disparo instantaneo para fallas en el 100% de la linea protegida sin canal de
comunicaciones se logra a expensas de una pérdida de seguridad del relevador, que opera
incorrectamente para algunas fallas en la linea adyacente y provoca pérdidas transitorias

de servicio en esa linea.

Tn objetivo de esta tesis es lograr que el relevador neuronal detecte fallas en el
100% de la longitud de la linea protegida e inicie el disparo instantdneo, sin necesidad de
canal de comunicaciones. Esa es la funcion del elemento denominado e¢stimador de zona

de falla (EZF) del relevador neuronal.

La tarea del EZF consiste en detectar las fallas en el 100% de la longitud de la

linea protegida y emitir una sefal de disparo instantaneo, y en no operar para fallas en
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lineas adyacentes a la protegida, o para otras condiciones de operacion del sistema de

potencia,

En la Fig. 5.7 se muestra el sistema de potencia utilizado comosistema de prueba
en esta tesis. El relevador neuronal esta localizado en la barra B y protege la linea BC.
De esta forma. el relevador debe operar instantaneamente para fallas en la linea BC (Zona

1) y no operar para fallas en las lineas CD (Zona 2) y AB (Zona 3).

5.6.1 Estunador sieuronal de zona de falla con una RN A

En esta alternativa se entrena una tinica RNA para realizar la discriminacion entre
fallas intermas v externas. Este EZF fue estudiado en dos etapas de desarrollo. En la
primera etapa sc utilizd un SEP balanceado y se aplicaron solo fallas trifasicas [75]. En la
segunda etapa se estudi6 el problema completo, con un SEP asimétrico y todo tipo de
fallas. En esta etapa se aplico el procedimiento descrito en el diagrama de la Fig. 4.8 para
obtener los patrones. En este problema de reconocimiento de patrones del EZF, se

requiere un banco de patrones con las caracteristicas indicadas en el Capitulo 4.

Para las pruebas que se realizaron, el banco de patrones de los EZF fue dividido en

dos grupos:

I. Un grupo representa la clase de una falla en la zona protegida, que implica un
disparo del relevador. Este grupo se¢ asocla con la salida +1 de la RNA. Estd
formado por unos 9.000 vectores (cada vector corresponde a una ventapna de
datos), generados para 2,304 fallas trifdsicas en la linea protegida (linea BC en la
Fig. 3.10). Los diferentes casos resultan de plantear fallas en |2 puntos de la linea,
con 12 valores de resistencia de falla y con 16 instantes de ocurrencia de cada
falla.

2. El otro grupo es la clase de no falla en la zona protegida, que implica ta no
operacion del relevador, y se asocia con la salida -1 de la RNA. Estd formado por
unos 13,000 vectores, generados para 1,020 fallas trifisicas en las lineas
advacentes, 64 operaciones de cierre de interruptores y 64 operaciones de apertura
(16 en cada nodo del sistema de la Fig. 5.7), dos oscilaciones de potencia estables

y dos inestables, y cinco estados normales de carga.
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Fio. 5.7 Sistema de potencia de prueba en que se muestran las zonas de

proteccion.

De aproximadamente 24,000 patrones generados, se utilizé la mitad (vectores
pares) para el eatrenamiento de las RNA y fa otra mitad (vectores impares) para las
pruebas. Se concentrd la atencidon en definir las estructuras y parametros de las RNA para

reconocer los distintos patrones.

En forma similar que con los DF, se aplicé la metodologia descrita en la Seccion
5.3 para definir la estructura de RNA mas adecuada para cada EZF. Conociendo el
prablema resultante de incluir en el entrenamiento los patrones generados durante el
estado de transicion de prefalla a falla, para ¢l EZF se excluyen esos patrones y.solo se
utilizan los patrones formados con ventanas totalmente lienas con infonmacion de falla.
Tal como se comento en el caso del DF, con una ventana de un cuarto de ciclo el retardo

en la operacion del relevador no es significativo.

A continuacion s¢ resumen los resultados del entrenamiento y prugbas de
prototipos de EZF neuronales. Para las estructuras de una sola capa oculta, se comenzo
con 13 neuronas y el algoritmo de regularizacién permitié definir =9 como un niimero
de neuronas adecuado. Posteriormente se probaron RNA con N=3.6,78, 9 y 10,
entrenadas con Levemberg-Marquard, Las pruebas de generalizacion ne dieron buenos
resultados; por ello, se paso a estudiar estructuras de dos capas ocultas. La Tabla 5.9

resume las cuatro estructuras de dos capas ocultas que ofrecieron el mejor desempefio. Se
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L
wcluve también en la Tabla 5.9 el prototipo que opera con sefales crudas, para fines de

comparacion,

TABLA 5.9 ESTRUCTURAS DE RNA MAS ADECUADAS PARA LOS DISTINTOS EZF,

Numero de neuronas
Esquema Capa de ¢ntrada 1% ¢apa oculia 2" (apa oculta | Capa de salida
1. Senales crudas 10 8 2 ]
2. ERDA 10 7 E .
3. ERD Daubechies 2 8 5 3 1
4. ERD A-Daubeches 2 b 5 3 !
5. ERD Mopdal 8 3 1

Al comparar 1a Tabia 5.9 con la Tabla 5.1, se puede observar que, en general, las
estructuras de RNA para EZF tienen menor niimero de neuronas en las capas ocultas que
las RNA para DF. El menor nimero de neuronas y la no inclusidon de patrones de la
transicion del estado de prefalla a falla hicieron mas facil el entrenamiento, y demandaron
un menor numero de iteraciones para llegar a la convergencia con un 0.0001 de error. De
las estructuras que se presentan en la Tabla 5.9, las dos que tienen ERD convergieron ¢n
alrededor de 135 minutos. El EZF entrenado con sefiales crudas necesitdo 211 iteraciones y

44 minutos para llegar a la convergencia.

En las Tablas §.10 y 5.11 se resumen los resultados de las pruebas realizadas a las
RNA que tienen las estructuras mostradas en la Tabla 5.9, que resultaron ser las de mejor
desempeilo. Se utiliza como filtro de salida, para determinar si se genera o no {a seial de
disparo, la comparacion con cero de la salida de la RNA (3 > 0 es una condicion de
disparo y, 3 < 0 es una condiciéon de no disparo). De esta forma se determinan los
porcentajes de operaciones correctas y fallos de operacion para fallas en la zona
protegida, y los porcentajes de no operaciones correctas y de operaciones incorrectas para
condiciones de no falla en la zona protegida. Estas pruebas son todas considerando una
frecuencia de muestreo de 16 muestras/ciclo y la misma longitud de ventana de un cuarto

de ciclo para todos los EZF.
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2. El EZF que utiliza sefiales crudas es el de peor desempefio. Este esquema fue también

el que requirié mayor nlumero de iteraciones en el proceso de aprendizaje.

3. La adicion de un extractor de rasgos distintivos (ERD) reduce el tiempo de
entrenamiento y mejora et desemperio de las RNA. Esto indica que el ERD aligera la
carga compuiacional del aprendizaje de las neuronas, al generar patrones mas

facilmente reconocibles por las RNA.

4. Los mejares resultados corresponden al ERD basado en el filtro delta. El ERD basado
en onduletas no da resultados satisfactorios en esta prueba, y empeora el desempeiio

del filtro delta al utilizarse en forma conjunta con éste.

kv

La alternativa de desacoplar las sefiales crudas con los modos de propagacion (ERD
Modal) reduce el nimero de iteraciones requerido para llegar al error de tolerancia,

pero no supera los resultados del EZF con filtro Delta.

Es importante resaltar que se utilizé una frecuencia de muestreo de 960 Hz (16
muestras por cicle) v un filtro antialiasing con una frecuencia de corte de 360 Hz. Esto
limita significativamente la (nformacion de alta frecuencia que llega a la entrada del ERD
basado en onduletas. Es necesario continuar en el futuro esta evaluacidn con frecuencias
de muestreo mds elevadas. Se espera un mejor desempefio del ERD basado en onduletas

para este ¢aso.

Con estas pruebas s¢ confirmo que excluir del entrenamiento los patrones de la
transicion del llenado de ventana eleva en forma considerable la calidad de la
clasificacion y de generalizacion. En el relevador neuronal, por tanto, se requiere una
ldgica para inhibir el disparo durante un tiempo igual al que dura la transicion, que es la
longitud de la ventana de datos. Como se ha sefialado anteriormente, con una ventana de

un cuarto de ciclo el retardo en la operacion no es significativo.

5.0.2 Estimador neuronal de zona de falla con dos RNA

En las pruebas realizadas al EZF que tiene solo una RNA se obtuvieron resultados
aceptables, pero es conveniente disponer de otra alternativa de solucién antes de pasar a

las pruebas de operacion del relevador neuronal que se describen en ¢l Capitulo 6. Esa
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otra alternativa consiste ¢n separar en dos funciones la tarca de estimacion de la zona de

falla.

Enla Fig. 5.8 se muestra la forma en que se segrega al EZF en dos funciones, a ser
desempenadas por dos RNA. Una RNA tiene la tarea de estimar la direccidn de la falla
con respecto a la ubicacién del relevador. Esta solucioén, reportada en (30] para el caso
monofasico, ha sido extendida en esta tesis para el prablema trifdsico. Este elemento se
denomina estimador direccional (ED). La formulacion basica se obtiene agrupando en
una clase a todo tipo de fallas presentes en las Zonas 1 y 2, asigndndoles una satida +1. Ei
otro grupo incluye sélo fallas detras del relevador, en 1a Zona 3, y se les asigna una salida
de -1.

Ei segundo problema a solucionar consiste en estimar las fallas que ocurren en la
linea adyacente a la protegida hacia delante (linea CD o Zona 2). diferenciandolas de las
fallas en la linea protegida (linea BC o Zona 1), y en la linea advacente hacia atrds (linea
AB o Zona 3). Este elemento se denomina estimador de falla en la linea adyacente
(EFLA).

En la formulacion bdsica, a las fallas en la Zona 2 se les asigna una salida +1 de la

RNA, y a las fallas en las Zonas | y 3 se les asigna una salida -1.

2 il P T

EPAD AUTONOMADE NURYS

Locabizacie'n del
reivvudior

]

Fig. 5.8 Separacion del EZF en un estimador direccional (ED) y un estimador de fallas en la linea

adyacente (EFLA).

2 [ oy AT

La Fig. 5.9 muestra la logica que se implementa para formar la sefal de disparo a
partir de la salida del ED y el EFLA. El elemento estimador direccional (ED) permite

implementar una proteccion piloto por comparacion direccional st se dispone de un canal
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de comunicaciones. E! estimador de fallas en lineas adyacentes (EFLA) complementa la
solucion de discriminacion de zona para una proteccion de primera zona sin canal de

comunicaciones. orientada a cubrir el 100% de la linea protegida en forma instantdnea.

-~—-—-—>' ED >Proteccion piloto por

camparacion direccional

AND Proteccion de
____.{ EFLA opasin

Fig. 5.9 Légica dc disparo del EZF formado por un ED y un EFLA.

Se decidio disenar las RNA para esta alternativa de solucidon solamente en la
variante que utiliza un filtro Delta como ERD, que fue la mejor solucién para el ERD con
una RNA, descrito en la seccion anterior. Se decidio también aumentar |a frecuencia de

muestreo a 64 muestras por ciclo.

Para determinar el niumero de capas ocultas y el nlimero de neuronas de cada capa
de las RNA desumnadas a las funciones de ED y EFLA, se siguié la misma metodologia
que en las secciones anteriores de este Capitulo. La Tabla 5.12 resume la estructura de

RNA que resulté adecuada para ambas RNA (ED y EFLA).

TABLA 5.12 ESTRUCTURA DE RNA MAS ADECUADA PARA ED Y EFLA.

Numero de neuronas

Esquema Capa de entrada | 1% capa oculta | 2° capa oculta | Capa de salida
ERD A 16 9 4 1

En las Tablas 5.13 y 5.14 se resumen los resultados de las pruebas de desemperio

del ED compuesto por una RNA con la estructura dada en la Tabla 5.12.



TABLA 5.3 DESEMPENO DEIL. ED PARA FALLAS HACIA ADELANTE.

Resultados

Casos de # salidas # salidas %o % fallos dc
prueba con y20 con v<O operaciones operacién
correctas
ERD A 2325 2255 69 07.63 237

TABLA 5.14 DESEMPENO DEL ED PARA FALLAS HACIA ATRAS.

Resultados
Casos de # salidas # salidas % no Ya de
prucba con y<0 con y/0 opcraciones | operacioncs
correctas incorrectas
ERD ) 6240 5928 312 93.1 49

113

De las Tablas 5.13 y 5.14 puede concluirse que los resultados del ED son

comparables con los del EZF compuesto por una sola RNA. Es necesario estudiar por

separado ¢! comportamiento del EFLA y posteriormente evaluar el comportamiento de la

combinacidn de ambos, operando segin la Yogica de disparo de la Fig. 5.9.

En las Tablas 5.15 y 5.16 se resumen los resultados de las pruebas de desempenio

del EFLA compuesto pot una RNA con la estructura dada en la Tabla 5.12.

TABLA 35.15 DESEMPENO DEL EFLA PARA FALLAS EN LA LINEA CD (ZONA 2).

Resultados
Casos de # salidas # salidas %o %o fallos de
prueba con y=20 con =<0 operaciones operacién
correclas
ERD A 5000 4915 35 98.3 1.7
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TABLA 5.16 DESEMPENO DEL EFLA PARA FALLAS EN LAS LINEAS BC (ZONA 1)

Y AB (ZONA2),

Resultados
Casos de # salidas = sahdas o no %
prucba con 1<0) con y/0 Operaciones | opcraciones
correctas incorreclas
ERD A 3000 4634 370 926 7.4

En las Tablas 5,15 y 5,16 pueden también observarse comportamientos del EFLA
que son comparables con os obtenidos para el ED, y para el EZF compuesto por una sola
RNA. Es necesario evaluar el comportamiento de la combinacién del ED y el EFLA,
operande segdn la logica de disparo de la Fig 5.9, y compararlo cqn el desempedio del

EZF de una sola RNA. Esa evaluacién y comparacién se hacen en el Capitulo 6.

3.7 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se establecio la estructura general del tipo de RNA a utilizar en el
relevador neuronal. Se selecciond una red tipo perceptron multicapa, con todas sus
neuronas interconectadas, y entrenados con el algoritmo de retropropagacion del error
(BP). Las neuronas de la capa de salida tienen una funcion de activacion Signo, y las

restantes neuronas tienen funciones de activacion Sigmoide o Tangente Hiperbélica.

Se establec1d una metodologia de discfio de las estructuras de RNA a utilizar en el
relevador. Se comienza con una RNA de una capa oculta y un nlimero alto de neuronas‘A
que se entrena por BP con regularizacion. Se eliminan las neuronas con pesos muy bajos,
y se define el nimero N de neuronas ftiles. Se entrena esa red por BP (Levemberg-
Marquard) v se hacen pruebas de desempeno a esa RNA y a O[I:OS con numeros de
neuronas cercanos a V. Si ¢l resultado es bueno, se selecciona esa RNA; si no, se repite

el proceso con RNA de dos 0 més capas ocultas, hasta encontrar la adecuada.

Se investigd el posible desarrollo de un detector neuronal de fallas trifasico. Se
estudiaron 22 posibles estructuras de RNA, con combinaciones’ de las siguientes

variables: a) Frecuencias de muestreo de 16 y 64 muestras por ciclo. b) Ventanas de
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datos de | 4. 3716, 1/2 y | ciclo. c) Senales de entrada sin filtrar (crudas) o pre-
procesadas en un extractor de rasgos distintivos (ERD). d) Tipos de ERD: Filtro Delta,
ERD Modal. Onduleta Daubechies 2, combinaciones de estas, y filtros de extraccion de

fasores,

De las pruebas realizadas se concluyd que ninguna de estas alternativas es
apropiada para un detector de fallas trifisico. Se utilizatd en ¢l relevador neuronal un
detector de fallas tradicional basado en el filtro Delta. Se recomienda profundizar en el
futuro el estudio de los detectores de fallas monoféasicos, de los que se ha reportado un

buen desempeiio en trabajos anteriores.

Se estudiaron varias estructuras de RNA para realizar la funcion de clasificaciéon
de fallas. Se encontrd que una red con 7 neuronas de entrada, 3 en la capa oculta y una de
salida cumple bien esta funcidn, cuando es precedida por un extractor de rasgos
distintivos de tipo modal. Esta RNA tiene buen desempefio incluso para 16 muestras por

ciclo.

Se investigaron dos alternativas de estimadores de zona de falla neurcnales. En la
primera alternativa, una unica red de neuronas fu€ entrenada para discriminar entre fallas
en el 100% de la linea protegida, y fallas en otras lineas. Se afiadieron condiciones de no
falla a los patrones de entrenamiento. Los mejores resuliados se obtuvieron con una RNA
con 10 neuronas de entrada, 7 en la primera capa oculta, 3 en la segunda y una de salida,

precedida por un extractor de rasgos distintivos tupo Delta.

La segunda altemativa consiste en separar la estimacion de zona de falla en dos
funciones, un estimador direccional (ED), y un estimador de fallas en lineas adyacentes
(EFLA). Para ambas funciones resulté adecuada una RNA con 16 neuronas de entrada, 9
en la primera capa oculla, 4 en la segunda y una de salida, precedida por un extractor de

rasgos distintivos tipo Delta.

Es necesario hacer pruebas de operacion del relevador neuronal como un todo,
incluyendo su ldgica de disparo, para seleccionar una de las dos alternativas de EZF. Esas

pruebas de operacion se describen en ¢] Capitulo 6.



CAPITULO VI

EVALLACION DE UN PROTOTIPO DE RELEVADOR
NEURONAL DE PROTECCION DE LINEAS DE
TRANSMISION

6.1 Introduccion

En este capitulo se reportan las pruebas realizadas a un prototipo de relevador
neuronal. Se analiza la operacion del relevador a nivel de simulacién digttal, una vez que
se describe la logica de disparo que se programé en el prototipo. Con las pruebas se
determinan los indices de operacion ante fallas internas, fallas externas, y aotras

condiciones anormales de operacion.

0.2 Diseno-del prototipo de relesador

En el Capitulo 2 se presentaron dos estructuras basicas de un relevador neuronal:
una sin extractor de rasgos distintivos (ERD) (Fig. 2.8), y otra con ERD (Fig. 2.9).
Posteriormente. en el Capitulo 5 se estableci6 la necesidad de utilizar un ERD en los CF y
EZF neuronales. En ese capitulo también se definieron las estructuras de RNA a utilizar

en los CF y EZF neuronaies.

A continuacidén se describe la estructura general del prototipo de elemento
neuronal instantdneo desarroliado en esta tesis, que utiliza un ERD, y que sigue la

concepeidn general del esquemna de la Fig. 2.9.

6.2.1 Estructura del prototipo de elemento neuronal instantineo

La Fig. 6.1 muestra el diagrama légico del prototipo de relevador de proteccién de

lineas de transmision. El prototipo fue programado en MATLAB. Se trata de un elemento
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mstantaneo. destinado a un esquema de proteccion piloto por comparacién direccional, o
a la primera zona de un relevador de distancia. Como elemento de primera zona, tiene la

ventaja de lograr la proteccion instantinea en el 100% de la linea protegida sin canal de
comunpicaciones.

DF

iy AND Disparo
( O AND monopolar
de la fase A
ERD T—» EZF
,_#D‘ Disparo
N T ANDY_ .
: == R monopolar
. AT : ’_ dc la fase B
BT &—1 \\D Disparo
: : monopolar
de la fase C
‘ CT i :
AND Disparo
ABT |i tripolar
=
floact |
HoBser |
/’,:
i AB i /]
I oac i)
| BC [
)
i ABC |:
Cl

Fig. 6.1 Logica de operacion del relevador neuronal.
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En el Capitulo 3 se establecié que el detector de fallas (DF) estd compuesto por
elementos monoetdsicos que vesponden a las magnitudes incrementales. El DF se disena
para operar siempre que se rebase un valor umbral por cualquiera de las seis sefales
incrementales de entrada al relevador; las sefiales de salida del DF se utilizan para activar
de manera nstantanea los otros dos bloques basicos del esquema neuronal., para las tareas

de CF y EZE.

El EZF es un elemento clave del esquema neuronal. porque es el que determina la
presencia de fallas dentro de la linea de transmision protegida. En el Capitulo 5 se
propusieron dos alternativas de EZF (con una y con dos RNA). En este capitulo se
analizan comparativamente ambas alternativas en base a los resultados de las pruebas del

prototipo.

El bloque CF se forma de diez RNA, por las que se propagan simultdaneamente los
patrones que se reciben en cada instante de muestreo del relevador. Inicialmente, las
salidas de estas RNA estan reposicionadas en un valor cero; sélo se activan si reciben la
sefial de arranque del elemento DF. De las diez sefiales de tipo binario que salen
instantgneamente del CF, una de ellas, la correspondiente al tipo de falla que ocurrio,
debe ser +1: también deben tenerse nueve sefales de no disparo (-1) en las salidas de las

otras nueve RNA,

Puede observarse en la Fig. 6.1 que las salidas de las RNA del CF y el EZF se
procesan en un esquema logico para ¢laborar la seital de disparo. En esquemas de
proteceién con disparo monopolar de interruptores se necesitan las cuatro salidas de
disparo mostradas en la Fig. 6.1. La idea bdsica de la 16gica consiste en utilizar las salidas
de fallas monofasicas (AT, BT, CT) de! CF para emitir las sefizles de disparo monopolar
de la fase correspondiente. Las siete salidas del CF correspondientes a fallas de dos o més

fases. se combinan en una compuerta OR e inician el dispare tripolar.

Los elementos CF y EZF del prototipo de relevador cuentan con una logica que
inhibe la operacion de las RNA desde ¢l inicio de la falla, hasta que la ventana de datos se
llena completamente con informacién del estado de falla. Cada red neuronal del prototipo
tiene a su salida un filtro que convierte a +1 6 -1 la sedial de salida de la red. Los

elementos CF y EZF también tienen a su salida un contador de operaciones ajustado a tres
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disparos. Por tanto, la salida final de disparo del CF v el EZF se genera cuando se tienen

tres sefiales de disparo consecutivos. En este capitulo se fundamenta la necesidad de los

contadores de operaciones.

0.2.2  Caracteristicas del prototipo de relevador neuronal

El prototipo de relevader neuronal probado en este capitulo tiene las

caracteristicas siguientes:

1.

_I-J

La frecuencia de muestreo es de 64 muestras por ciclo de frecuencia

fundamental.

En ¢l EZF se utiliza un ERD Delta para el pre-procesamiento de las sefiales a

presentar a las RNA.

Los patrones de sefales de entrada se forman de agrupar seis ventanas de

datos. una por cada variable.
La longitud de la ventana de datos es de un cuarto de ciclo.

Se inhibe la operacion del CF y el EZF hasta que la ventana de datos se liena

con solo informacién del estado de falla.
El EZF programade en el relevador, puede tener una o dos RNA.

Se adiciona un contador de seguridad, ajustado a tres conteos, en ¢| CF y el

EZF.

Las senales incrementales de entrada al CF provenientes del ERD Delta, se
desacoplan con los maodos de propagacion. Los patrones de entrada a las RNA

son formados de las sefiales desacopladas con los modos de propagacion.

Se restringe la operacidn del relevador a un ciclo de frecuencia fundamental.
Si este elemento instantdneo no opera durante el primer ciclo posterior al

inicio de la falla, se bloquea su operacidn.



6.3 Mcetodologia de pruebay

En esta tesis se denomina prueba en tiempo real a la simulacién de una falla en
MATLAB. el procesamiento de las sefiales de falla en el prototipo de relevador en

MATLAB v, como resultado, la emision de sefiales de salida del relevador.

La Tabla 6.1 muestra los parametros utilizados en las pruebas realizadas al

relevador para caracterizar su comportamiento.

TABLA 6,1 CONDICIONES DE FALLA APLICADAS EN LAS PRUEBAS.

Pardmetros
Resistencias de falla (ohms) 0, 50, 100
clacion impedancia de sistema ¢ impedancia 0.7, 1.5
de linea (SIR)
Localizaciones de fallas internas, pou. de la 0.01,0.1.0.85, 09,099
lengitud de la linea
Localizaciones de fallas extcrnas, p.u. de la -0.1,-0.01, 1.01, 1.1
lengitud de la linca
T:pos de fallas ABC, AB, BC, AC, ABT, BCT, ACT,
AT,BT,CT
Arngulos de insercién de falla (grados) 0. 36, 72,108, 144, 188, 216,252

Al prototipo programado se le aplicaron 2,900 pruebas distintas, las cuales se
obtienen de combinar los pardmetros presentados en Ya Tabla 6.1. Se puede observar que
se asignaron valores a la localizacién de las fallas que representan pruebas exigentes al

prototipo de relevador, en particular, a los elementos EZF.

Del total de eventos que se utilizaron en las pruebas, se incluyeron 1,340 fallas
internas y 1,340 fallas externas, repartidas entre fallas hacia atras y fallas en la linea
advacente hacla delante; se incluyeron también 50 maniobras de apertura de interruptores

y 50 de cierre de interruptores.
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La rarea del relevador se veria facilitada si se utilizaran solo valores intermedios
de los dados en la Tabla 6.1. Sin embargo, el objetivo de las pruebas es caracienzar el
desemperio ante condiciones criticas. Con esa intencidn, se incluyeron en las pruebas del
prototipo cinco fallas de alta impedancia (con 100 ochms de resistencia de falla) y cinco

fallas con arco eléctrico, en que la resistencia de falla es variable con ¢l tiempo.

6.4 Analisis de operacion del EZY

Se establecio en el Capitulo 2 la necesidad de una herramienta que permitiera
analizar la operacién de un relevador neuronal. En esta tesis se proporcicna un
procedimiento apropiado para el andlisis de la operacién del prototipo de relevador
neuronal. Con fines de ilustracién, a continuaciéon se analizan los resultados que se
obtienen de los dos EZF propuestos, para fallas internas y externas a la linea de

transmision protegida.

6.4.1 Fjemplos de operacion del E2F

La Fig. 6.:2a muestra el tipo de respuesta obtenido del EZF con una RNA y la Fig.
6.2b muestra el tipo de respuesta del EZF de dos RNA, cuando se tiene una falla interna.
En el eje dc ordenadas aparece el valor de salida d(n), que se obtiene directamente de la
clasificacion de patrones con las RNA (vanable binaria de valor +1 ¢ -1). En €l eje de
abscisas se representa el tiempo, medido en instantes de muestreo. Cada punto de las
graficas corresponde a una muestra. Con una frecuencia de muestreo de 64 muestras por
ciclo, la separacion entre muestras es /64 de ciclo, 0 1/3840 segundos. En las figuras estd
ndicado el inicio de la falla en la muestra 64. De acuerdo con la logica de disparo
disefiada. las primeras 16 salidas de la clasificacién del EZF (1/4 de ciclo) no se utilizan.
Esas salidas dfn) de la muestra 64 a la 80 son descartadas, porque se inhibe la
clasificacion de las RNA para evitar el problema de llenado de ventana de datos. Se
habilita el procesamiento del EZF cuando las RNA procesan sélo informacion del estado
de falla (muesira 81). Por ello, se observa en esos gjemplos que la salida de las dos
variantes de EZF tiene un retardo de tiempo igual 2 un cuarto de ciclo de frecuencia

fundamental. Los valores discretos de las sefiales de salida, son las sefiales resultantes de
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la clasificacion de los 48 patrones presentados a la entrada de las RN A, que corresponden

a las muestras contenidas en 48 posiciones consecutivas de ventanas,
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Fig. 6.2 Operacidn de los EZF con una y dos RINA para una falla interna.

En fa grafica de operacion det EZF de una neurona (Fig. 6.2a), se puede distinguir
gue los patrones de la falla interna se clasifican al valor +1, lo cual constituye una
condicion de disparo. Durante el ciclo en que el EZF permanece activado hay también
algunos fallos de clasificacion, que se tratardan mds adelante. Con refacion al resultado del
EZF de dos RNA, se puede observar que, ante una falla interna, el estimador direccional
(ED) da salidas de -1, indicativas de que la falla esta en direccion hacia delante. E\
EFLA, por su parte, sefializa que los patrones no pertenecen a una falla en la linea
advacente (salida-1). De acuerdo con la ldgica de disparo del EZF de dos RNA (Fig. 5.9),

la condicidn que se muestra en la Fig. 6.2b genera vna sefial de disparo.

La Fig. 6.3 muestra la operacion de los EZF con una y con dos RNA cuando se

tiene presente una falla externa detras del relevador.

Se puede observar en la Fig. 6.3a la respuesta del EZF con una RNA; su salida es,
en general, ignal a -1; eso indica que los patrones pertenecen a una condicidn de falla

externa. Por otro lado, en la Fig. 6.3b se observa la salida del EZF de dos RNA; en este
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caso el EZF opera de la siguiente manera: el EFLA reconoce que los patrones no
pertenecen a wn falla en la linea adyacente (salida —1), lo cual implica que la falla debe
estar dentro de la zona protegida o por detrds del relevador; la falla externa por detras del
relevador se discrimina cuando el estimador direccional senaliza que la talla se observa

en la direccion hacia atrds del relevador (salida -1).
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Fig. 6.3 Operacion dc los EZF con una y dos RNA para una falla detras del relevador.

El tercer caso posible de operacién de los EZF, una falla externa hacia adelante, se
lustra en la Fig. 6.4, La Fig. 6.4a muestra la respuesta del EZF de una RNA, La salida -1

indica falla externa.

En la Fig. 6.4b se muestra la salida del EZF de dos neuronas. En este caso el ED
indica con una salida +1 que la falla ocurrio la en direccion hacia delante del relevador;
simultaneamente, el EFLA sefala con una salida +1 que la falla se localiza en la linea
adyacente. D¢ esta manera se¢ establece que la falia es externa, y la logica del EZF
bloquea el disparo. E} EZF de dos RNA tiene la ventaja adicional de informar sobre la

ubicacidn de la falla.

En todos los casos de las figuras anteriores se observa la presencia de salidas
erroneas, dertvadas de fallos de clasificacion, Para fallas intemas, una salida errdnea
durante ¢l ciclo en que esta activo el EZF puede provocar su reposicion, si va emitid la

sefial de disparo. Para fallas externas, una salida errénea del EZF puede provocar un



disparo incorrecto, La solucién a ambos problemas es afiadir un contador de seguridad,
que permita la emision de una salida de disparo solo cuando se tienen dos o més (segan
su ajuste) pulsos de disparo consecutivas, y que permita la reposicidn del EZF solo

cuando se tienen dos 0 mas pulsos de reposicidn consectivos.
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Fig 6.4 Opcracién de los EZF con una y dos RNA para una falla externa hacia adelante.

6.4.2 Efecto def contuder de seguridad

A continuacion se hace el andlisis de vanas fallas, con el objetivo de explicar la

necesidad del contador de seguridad y evaluar su ajuste.

En la Fig. 6.5 se muestira la simulacion de una falla sélida de la fase A a tierra. La
falla estd localizada dentro de la linea protegida a una distancia de 0.85 en p.u. de la
longitud de la linea. La falla ocurre en ¢l cruce por cero de la sefial de voltaje. En la parte
superior de la Fig, 6.5 se muestran las tres sefiales de voltaje y las tres sefiales de
corriente. Se puede observar que la falla sélida que ocurre en el cruce por cero de la onda
de voltaje no genera componentes transitorias de alta frecuencia. En la Fig. 6.5 se muestra

tambien el resultado del reconocimiento de patrones del EZF de una RNA.
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Fig. 6 3 Operacion del EZF con una RN A para una falla solida interna

Puede observarse que el EZF de wna neurona logra en general reconocer la
prasencia de una falla deniro de la sona de proteccion al clasilicar correctamente la
may oria de los patrones observados dentro del periodo de activacion del EZF. Se puede
observar 1ambién que para esta (alla se tuvieron siete salidas incorrectas. que tienden a

reposicionar al EZF,

En la parte inferior de la Fig. 6.5 se muestran tres alternativas de salidas de
disparo del EZF de una RNA. resultantes de incluir un contador de seguridad ajustado a
un pulso, des pulsos o tres pulsos consecutivos. La operacion que se muestra en las tres
ficuras correspondientes fue correcta. En esas figuras también se puede observar que las
salidas de disparo son restringidas a una duracion de un cuarto de cicle, para eviiar fatlos
de clasificacion que pueden ocurrir hacia el final del intervalo en que estan activos los

EZF (ultimas ventanas clasificadas).



La Fig. 6.6 muestra los resultados de una prusba realizada en que se aplico una
falla con resistencia de {alla constante de 50 ohms, La falla se simuld detras del relevador
{en la localizacion -0.1 p.u). v es una falla monoldsica C-T. Puede obser arse que. para
esia falla hacia atras. el contador ajustado a un pulso genera un dispare mcorrecto Para

esta lalla el EZF de una RNA tiene un buen compornamiento cuando 2! contador esta

ajustado a dos o tres pulsos consecutivos.
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Fig. 6.6 Operacion del EZF ¢on una RNA para una falla externa con resistencia

En la Fig. 6.7 se muestra la operacion del EZF de dos RNA cuando se le aplico
exactamente la misma falla de la prueba presentada en la Fig, 6.5. Las sefjales transitorias
de voltaje v corriente son 1dénticas que las ﬁuostradas en la Fig 6.5. La salida del EZF de
dos RNA en este caso presenté menos fallos de clasificacion que el EZF de una RNA. En
esta prueba se tiene lambien una operacion correcta con cualquiera de los tres ajustes del

conlador de seguridad.
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Fig 6 7 Operacion del EZF con dos RNA apara una falla sohda interna.

La Fig. 6§ muestra una prueba realizada al EZF de dos RNA en que se aplico una
talla con resistencia de falla de 50 chms. La falla se simula detras del relevador (en -(1.]
pu). v es tambien del upo monofasico B-T. Nuevamente el EZF de dos RNA tiene
menor numero de [allos de clastficacion que el EZF de una RNA. Sin embargo. s1 se
utiliza el primer pulso de salida para el disparo. se genera una operacidon incorrecta.
Alustando el contador de seguridad en dos o tres pulsos. se filtra ese error de clasificacion

v se elimina el disparo incorrecto.
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Fig. 6 R Operacion del EZF con dos RNA para una falla ¢xterna hacia atrds.

Enla Fig 6.9 se muestra el resultado de aplicar una (alla con resistencia de falla
de 100 ohms. La falla es interna v a una distancia de 0.9 p.u La falla es dal upo B-C-T «
ocurre a un angulo de 128" con respecto al cruce por cero del voltge de la fase A Una
falla de alta impedancia se caracteriza porque las sefales de voltaje tienen poco
abatimiento v la corrente aumenta poco en magnitud. La operacién del relevador qus se
muestra en la Fig. 6.9 es correcta para cualquier ajuste del contador. Se observa que se
presentaron seis fallos de reconocimiento de patrones tardios, pero los contadores de

seguridad filtraron correctamente la informacion.
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Fig. 6.9 Opceracion del EZF con des RNA para una falla intema de alla impedancia

En lineas dz iransmision por lo general las fallas proy ocan arcos eléctricos El arco
elecinico figura es una resistencia de falla de caracter no lineal ¥ vanable con el tiempo
Enla Fig 6 10 se muestra el resultado de aplicar una lalla con arco eléctrico al prototipo
de relevador. La falla es del tipo A-T v se ha simulado repitiendo tres datos de la prueba
anterior. La resistencia de falla en este caso se modelo en la forma descrita en la Seccion
346 Se puede observar que el EZF de dos RNA opera correctamente ante esta falla Sin
embargo. se aprecia que la vanacion de la resistencia de [alla con el tiempo. da a lugar a

un considerable numero de [allos de reconocimiento de palrones.
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Fig, 610 Operacion del EZF con dos RNA para una falla intlema con arco eléetrico.

6.4.3  Estadisticas de operacion det EZF con una RNA

Al prototipo de relevador se le aplicaron 2.900 f{allas iniernas v externas, En la
Tabla 6.2 se presentan los porcentajes de operaciones correclas v fallos de operacion del
EZF de una RNA cuando se le presentaron 1550 fallas intemas. con los ires ajustes

estudiados del contador de seguridad; uno, dos v tres pulsos consecutivos.

En la Tabla 6.2 se observa que el mejor desempefio se tiene con el contador de
seguridad ajustado a tres pulsos posilivos consecutivos. v es de un 93 9% de operaciones
correctas para [allas en el 100% de la longitud de la linea. Este es un resultado aceptable.
sobre todo teniendo en cuenta que se incluveron en las pruebas a condiciones de fallas de
alta impedancia v fallas con arco eléctrico. Muchas de las pruebas representaron fallas

dificiles de detectar por las lécnicas conyencionales.
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TABLA 6.2 DESEMPENO DEL EZF DE UNA RNA PARA FALLAS INTERNAS

Resultados
R ~ DY) 0, ¥ :
Casos de | # sahdas | # salidas Yer % tallos da
prueba |correctas | erroneas | operaciones | operacion
correclas
L0 pulso positive 1350 1348 2492 &7 10) 3.0
Dos pulsos causccultyvos 15330 1379 17] 89.1 1119
Tres pulsas conseculivos 1350 1434 VIE 93 9 6.1
A

La Tablia (.3 resume los resultados de las pruebas al EZF de una RN A para 1350
casos de lallas externas Esas lallas externas se simularon en las dos fineas advacentes a la

linea protegtda

TABLA 6.3 DESEMPENO DEL EZF DE UNA RNA PARA FALLAS EXTERNAS

Resulhados
Casos de | # salidas | # salidas % { % fallos de
prueba |correctas | erroneas | operaciones | operacion
carrectas

Lin pulso positino - 1330 1127 223 833 16.3

Dos pulsos consceutty 0s 1350 1202 148 88.9 £l.1

| Tres pulsos consecutinos 1330 1233 117 91 4 8.6

|

Los resultados que se muestran en la Tabla 6 3 demuestran que ¢l EZF de una
RNA no tiene suficiente seguridad para fallas externas, En el mejor de los casos. con el
contador ajustado a tres pulsos. se logro un 91.4% de operaciones correctas. En estas
pruebas se observd que ia mavor parie de los fallos de operacidn cotrresponde a faflas en

la linea advacente hacia adelante.



6.4.4  Fstadisticas de operacion del EZF con dos RNA

En la Tabla 6 J se presenlan los resultados de tas pruebas al EZF de dos RN A para
1350 lallas internas Con esia variante de EZF. se eleva el desempeno del EZF ante fallas

internas. de 93.9 a Y9 [% de operaciones correctas. para un ajuste de tres pulsos en el

contador.

TABLA 6.4 DESEMPENO DE ED-EFLA PARA FALLAS INTERNAS.

Resultados
Casos de | # sahidas | # salidas Y% % fatlos de
prueba | correcias | erroneas | operaciones | operacion
correctas
Un pulso positivo {5350 1421 129 91.7 83
Dos pulsos consceutivos 1350 1523 27 9& 3 1.7
Tres pulsos consccutiy os 1550 1536 14 991 0.9

La Tabla 65 muestra los resultados de la operacion del EZF de dos RNA parca

1350 lallas externas Nuegvamente se observa una mejoria en os resultados con respecto
al caso del EZF con una RNA.

TABLA 6.5 DESEMPENO DE ED-EFLA PARA FALLAS EXTERNAS.

Resullados
Casos de | # salidas | # salidas Yo % fallos de
prueba |correctas | erroneas | operaciones | operacion
corrgctas
Un pulso positiva 1350 1233 317 914 86
Dos pulsos consceutivos 1350 1313 237 97.3 27
Tres pulsos consceutivos 1530 1325 225 98.2 i8

De las 2900 pruebas realizadas. y de los resultados que se resumen en las Tablas

6.2 a 6.5, puede concluirse lo siguiente:
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6.5 Ejemplos de gpevacion del CF
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Se confirmo que excluir del entrenamiento v de la operacion en tiempo real los
patrones de la transicion del llenado de ventana eleva en forma considerable la calidad
de la clasiticacién, Los patrones que contienen solo informacion del estade de falla

son mas facilmente reconocibles por las RNA

La adicien de un contador de seguridad mejora considerablemente el desempeno de!
EZF. Con las pruebas se establecio que el contador de tres pulsaos es el mas apropiado
para esta aplicacton. El retardo de tiempo de operacion resultante de este contador es

& solo dos periodos de muestreo {0.52 milisegundos para 0+ mugstras por ciclo).

El mavor numero de errores de clasificacion ocusre hacia el final del uempo de
actvacion del EZF. Por tanto. se decidié reducir ese iempo al primer cuano de aicle

en que s dispona de informacién pura del eslado de falla.

El EZF de dos RN\NA tiene mejor desempefio que el de una RN A La adicion de la
RNA para discriminar fallas en la linea advacenle (EFLA) redujo el grado de

complejidad de la ¢lasificacion.

Ambos upos de EZF operan mejor para fallas intemas. que para fallas extamas Esto
implica que el elemento neuronal insiantaneo ltiene mayor dependabilidad que

sevundad.

Las fallas con arco eléctrico generan patrones dificiles de reconocer por las RNA. El
contador ajustado a tres pulsos dio buenos resultados para las fallas evaluadas. pero es
necesario continuar estudiando en el futuro esie tpo de lallas. v realizar pruebas aj

EZF con otras fallas complejas.

A manera de ilustracion. la Fig. 611 muestra luas suiidas que se cbtiznen del

elemento CF para una falla entre las fases B. C y tierra. Se ha explicado que esle

elemento nstantan¢o esta formado por diez RNA procesando simultaneamente el mismo

patron de entrada En la grafica se muestran las dies sefiales de tipo binarno que se

obtienen para esta falla BCT. Cada una de esas sefiales corresponde a la salida de una
RNA
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Enla Fig 6.11 no se indica el inicio de la falla. pero en el CF también se aplica la
logica que elimina las primeras 16 salidas de la clasificacion Por tanto, el CF tambien

trene un retardo de tempo 1gual a un cuarto de ciclo de frecuencia fundamental.

Qasificacior de falas
150

3
E:: 0 - 100
o]

A

AB ARc
BCT
ACT agT = petrones

Fig 6.11 Operaciéon del CF para una [alla BCT.

Se puede observar en la Fig. 6.11 que a la salida del CF se tienen diez senales de
ipo binano. También se observan los disparos eventuales que representan {allos de
clasificacion. Ya fue demostrado que la adicion del contador de segundad de tres pulsos

en et EZF resuelve el problema de los fallos de clasificacion.

La Fig. 6.12 muestra el resultado de la operacion del elemento CF para ta musma
falla de la Fig. 6.11. La pnimera linea de la Fig. 612 representa la salida de la RNA
correspondiente a la falla en cuestion (BCT). Las lineas 2. 3 v 4 muestran las salidas de
disparo monopolar del relevador (fases A, B y ( respectivamente). La linea 3

corresponde a la salida de disparo tripolar del relevador neuronal. En esta figura se puede
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ver .ambién el elecio del contador de segundad. Puede obsenarse que la operacion es

correcta se emile una salida de disparo tripolar para esta lalla bifasica a uerra.

Sdida de RNA para fala BCT

L T R e
. Indocefala —
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o1 o 003 0.04 006 006 007
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Fig. 6.12 Salidas de disparo del relcvador para una falla BCT

La Fig. 6.13 muestra el resultado que se obuiene de aphicar al relevador una falla
monofdsica a tierra en la fase C. Se muestra 1a salida de ta RNA del elemento CT. que
casifica comrectamente el tipo de falla. Como resultado. el relevador emite una senal de

disparo monopolar del polo C del interruptor.



141

hi

Sdida de RNA para fdla AT

T AN S S 7 X

< Indodefdla ~

ks
' * Fdlos de dasificacion

.. - TR
\Ajuste del cotador de segundad

Disparo tripdar

\ - ' - — = & R - —_— =

0.07 o 003 004 0.05 0.06 Q.07
Tiermpo [S]

Fig. 6.13 Salidas de disparo del releyador para una falla AT
6.6 Estadisticas de operacion del CF

En la Tabla 6.6 se presentan los resultados de las pruebas al CF. en que se le
aplicaron 721 lallas monofasicas. Los resultados son excelentes para el CF con el

contador ajustado a tres pulsos.

TABLA 6.6 DESEMPENO DEL CF PARA FALLAS MONOFASICAS,

Resultados
Casos de | # salidas | # salidas o % fallos de
prueba |correclas | erroneas | operaciones | operacién
correctas
Un pulso positivo 721 672 49 93.2 6.8
Daos pulsos positivos 721 710 1 9¥.5 1.3
Tres pulsos positivos 721 720 1 99.9 0.1
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La Tabla 6.7 muestra los resultados de la operacion del CF para 721 fallas no
monofasicas. También se logran buenos resultados en la clasificacion con el contador

ajustado a tres pulsos.

TABLA 6.7 DESEMPENO DEL CF PARA FALLAS NO MONOFASICAS.

Resultados
Casos de | # salidas | # salidas %o % fallos de
prucba |correctas | erroncas | operaciones | operacion
correctas
Un pulso positivo 721 679 42 94.2 5.8
Dos pulsos positivos 21 697 24 96.8 32
Tres pulsos positivoes 721 700 21 97.1 2.9

De las 1442 pruebas realizadas y de los resultados que se resumen en las Tablas

6.6 y 6.7, pucde concluirse lo siguiente:

I, Las RNA reconocen debidamente los patrones de fallas monofasicas. Se tuvo un
99.9% de operaciones correctas para estas fallas, lo cual es un indicativo del excelente
desempeno integrado del ERD delta-modal. Los resultados para fallas no monofasicas

son tambieén aceptables (un 97.1% d¢ operaciones correctas).

no

La adicion de un contador de seguridad mejora ef desemperio del CF. Se recomienda

ajustar el contador en tres pulsos para esta aplicacion.

Las pruebas realizadas al CF incluyeron solo condiciones de fallas. Las maniobras
de interruptores en las lineas no fueron incluidas en las pruebas, pero se establecié la
necesidad de utilizar un elemento DF que discimine entre fallas y otras condiciones

operativas del sistema de potencia,

6.7 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se desarrollé y programé en MATLAB un prototipo de relevador
de proteccion de lineas de transmision. Se trata de un elemento instantaneo, destinado a

un esquema de proteccion piloto por comparacion direccional, o a la primera zona de un
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reievador de distancia. Como elemento de primera sona. tiene la ventaja de lograr la

proleccion instanianea en el 100% de ia linea protegida sin canal de comunicaciones.

Las caracteristicas fundamentales del prototipo son. [recuencia de muestreo de 64
mugstras por ciclo. ventana de datos de un cuarto de ciclo: el CF v el EZF se activan
cuando la ventana de datos se llena con solo informacion de falla: el EZF tiene un ERD
Delta para el pre-procesamiento de sefales, el CF tiene un ERD Delta-Modal: el CF v el

EZF wenen un contador de segundad. ajusiado a tres conteos.

En este capitulo se reportan los resultados de la aplicacion de 2.90t {allas al
prototipa de relevador en MATLAB para caracterizar su desempeno de manera integrada.
asi como evaluar 3 comparar dos tipos de EZF. uno con una RNA. v otro con dos RNA
De estas pruebas se concluve que. a) La adicidon de un contador de seguridad mejora
considerablemente el desempefio de! EZF. El contador de tres pulsos es el mas apropiado
para esta aplicacion b) El EZF de dos RNA tiene mejor desempeno que el de una RNA
¢) El EZF de dos RNA clasifico hien el 99 1% de las fallas miernas v el 98.2% de las

fallas externas aplicadas.

Para probar el desemperic det CF se aplicaron al relevador 1442 lallas (721
monolasicas v 721 de los demas tipos). Se concluve que a) La adicion de un contador de
sepuridad mejora 2l desemperio del CF. Se recomienda ajustar el contador en tres pulsos
para esta aplicacion b) Las RNA reconocen muv bien los patrones de fallas monofasicas
Se tuvo un 99 Y% de operaciones correcias para estas fallas. ¢y El DF clasifico bien el

97 1% de las [allas no monofasicas

Los resultados alcanzados son muy promisorios v representan un aiance

sienificativo con relacion a\os trabajos sobre el tema reportados hasta la fecha.

El disefio de relevadores de proteccion en ambiente de MATLAB es de gran
utilidad. pues permite hacer pruebas exhaustivas anizs de contar con un protoupo isico

del reley ador



CAPITULO VII

CONCLUSIONES, APORTACIONES Y
RECOMENDACIONES PARA TRABAJOS FUTUROS

7.1 Conclusiones generales

(89}

(%)

Se estudiaron los problemas tipicos de los relevadores de distancia y de onda viajera.
Los relevadores de distancia tienen parametros de ajuste fijos. lo que dificulta cumplir
con los requerinientos de proteccion en condiciones de operacidn variable en el SEP.
Una solucidén a este problema es la implementacion de una Iégica inherentemente

adaptiva basada en la utilizacion de las RNA.

Se establecio ko estructura del relevador neuronal a utilizar como elemento
instantdneo (primera zona) de un relevador de distancia. La estructura del relevador
neuronal se compone de médulos independientes para las tareas de deteccién de fallas
(DF). clasificacion de fallas (CF) y estimacion de zona de falla (EZF) basados en
RNA. Los elementos de respaldo y para otras funciones no son objeto de estudio de

gsta tesis.

Sc elabord un programa de simulacidn para generar lus sefiales de prueba del
prototipo de relevador desarrollado en esta tesis. Las sefales transiorias de
condiciones de falla y otras perturbaciones del sistema de potencia son calculadas con
la técnica del dominio de la frecuencia, De esta forma se logra incluir el efecto de la
variacion frecuencial en la propagacion de las ondas viajeras. También se tienen bajo
control el ruido numérico y los valores de las vartables aleatorias con que s¢ lleva a
cabo la simulacion, De la evaluacion realizada se concluye que se cuenia con un
programa que produce mejores simulaciones que las que se generan con los

programas del dominio del tiempa.
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Ef programa de simuiacion desarrollade incluye modelos de linea de transmision
uniforme para cstudios de propagacion de onduas vigjeras. También contiene los
modelos de tullas con resistencia constante. fallas con arco eléctrico, e interruptores
Estos modelos se llevan a la formulacion nodal que fue resuelta mediante una téenica
del dommio de la trecuencia basada en la aplicacion de i Transformada Numérica de

Laplace. la teoria modal y el principio de superposicion.

La teoriz modul penuite explicar el mecanismo de propugacion de las ondas viajeras a
traves de los sistemas de transmision polifasicos. Se demastrd en la t2sis que los
modos naturales de propagacion de la linea son una berramiema de andlisis
importante para reconocer rasgos de las sedales y también sirven para producir el

desacoplamiento magnético entre fases.

Se estudio el procesamiento digital de sefiales de un relevador newronai. Se explicaron
los pusos para obtener los patrones de entrenamiento a partir de tas sefales crudas. En
caso que las RNA procesan muestras crudas. formadas de ventanas de datos de igual
longimd. o se ehminan las componentes tranpsitorias de alia frecuencia que deja pasar

el filro antializsing. Esto dificulta ¢l proceso de aprendizaje de las RNA.

Con el fin de obtener una representacion de pawroén que resulte més simpie de
clasificar por las redes de neuronas, se incluyé un clemento extracior de rasgos
distintivos (ERD) de las sefdales. Se demostrd con ¢jemplos que los ERD. al operar
sobre las muestras crudas, producen una representacion de patron més compacta y
simple de mapear. En la tesis se desarrollaron y evaluaron varios tipos de ERD. Uno
de ¢cllos se basa en un filtro Delta, otro se basa en la convolucion con la onduleta
Daubechies 2. otro es un filtro de Fourter. y otro se basa en el desacoplamiento de
seftales con los modos de propagacion; se evaluaron también ERD formados por

combinaciones de |os anteriores.

£l desarrollo de los ERD incluye una implementacion a nivel de simulacidn digital en
MATLAB. Se utilizaron las senales generadas con el simulador digital para
reproducir ¢jemplos d¢ de patrones 2 la salida del ERD. Como resultado de la
aplicacidn de los ERD y de seguir una metodologia especialmente desarrollada para

formar bancos de patrones, se tiene informacion apropada para entrenar las RNA. Se
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hicieren pruebas de sensibilidad, cambiando los valores de las vanables aleatorias,
con el fin de evaluar la informacién que se obtiene de los ERD con ventanas de datos

de Tongitud menor que un ciclo de frecuencia fundamental.

Se establecio la estructura general del ripo de RNA a utitizar en ¢l relevador neuronal,
Se  seleccrond una red tipo perceptron multicapa. con todas sus neuronas
mterconectadas. v entrenadas con el algoritmo de retropropagacion del error (BP).
Las neuronas de la capa de salida tienen una funcion de activacion Signe. v las

restantes neuronas tienen funciones de activacion Sigmotde o Tangente Hiperbolica.

Se establecid una metodologia de disefio de las estructuras de RNA a utilizar en el
relevador.  Se comienza con una RNA de una capa oculta y un numero alto de
neuronas, que se entrena por BP con regularizacion.  Se eliminan las neuronas con
pesos muy bajos. v se define el niimero N de neuronas utiles. Se entrena esa red por
BP (Levembereg-Marquard) y se hacen pruebas de desempeio a esa RNA y a otros
con numeros de neuronas cercanos a V. Si el resultado es bueno. se selecciona esa
RNAC s1no, se repite ¢l proceso con RNA de dos o mds capas ocultas, hasta encontrar

la adecuadu.

. Se mvestigd el posible desarrollo de un detector neuronal de fallay wifasico. Se

estudiaron 22 posibles estructuras de RNA. con combinaciones de las siguientes
variables: a) Frecuencias de muestreo de 16 y 6£1 muestras por ¢iclo. b) Ventanas de
datos de 1/4, 5 16. 1/2 y 1 ciclo. ¢) Sedales de entrada sin filtrar (crudas) o pre-
procesadas en un extractor de rasgos distintivos (ERD). d) Tipos de ERD: Filtro
Delta, ERD Modal, Onduleta Daubechies 2, combinaciones de estas, y filiros de
extraccion de fasores. De las pruebas realizadas se concluy6 que ninguna de estas
alternativas es apropiada para un detector de fallas trifdsico. Se utilizard en el
elevador neuronal un detector de fallas tradicional basado en el filiro Deha. Se
recomienda profundizar en el futuro el estudio de los detectores de fallas

monofasicos. de los que s¢ ha reportado un buen desemperio en trabajos anteriores.

. Se estudiaron varias estructuras de RNA para realizar la funcion de clasificacion de

tallas. Se encontrd que una red con 7 neuronas de entrada. 3 en la capa oculta y una

de salida cumple bien esta funcion. cuando es precedida por un extractor de rasgos



4 47

distinuivos de ypo modal. Esta RNA tiene buen desemperio incluso para 16 muestras

por ciclo.

.Se investigaron dos alternativas de estimadores de zona de falla neuronales. En lu

primera alternanva, una Unica red de neuronas fue entrenada para discriminar entre
fallas en el 100% de la linea protegida, y fallas en otras lineas. Se afiadieron
condiciones de no falla a los patrones de entrenamiento.  Los mejores resultudos se
obtuvieron con una RNA con |0 neuronas de entrada, 7 en la primera capa oculta. 3
en la segunda v una de salida, precedida por un extractor de rasgos distintivos tipo
Delta La segunda alternativa consiste en separar la estimacion de zona de falla en dos
funciones, un estimador direccional (ED), v un estimador de fallas en lineas
adyacentes (EFLA).  Para ambas funciones resultd adecuada una RNA con 16
neuronus de entrada. 9 en la primera capa oculta, 4 en la segunda y una de saiida,

precedida por un extractor de rasgos distintivos tipo Delta.

- Se desarrotld v programé en MATLAB un protoupe de relevador de proteccion de

lincas de transnusion. Se trata de un elemento instantanco, destinado a un esquema de
proteccion prlow por comparacion direccional. o a la primera zona de un relevador de
distancia. Como elemento de primera zona. tiene [a ventaja de lograr la proteccion
instantanea en ¢! 100% de la linea protegida sin canal de comunicaciones. Las
caracteristicas fundamentales del prototipe son: frecuencia de muestreo de 64
muestras por ciclo: ventana de datos de un cuanto de ciclo; el CF y el EZF se activan
cuando la veniana de datos se llena con solo informacion de falia: el EZF uene un
ERD Delta para ¢l pre-procesamiento de sefiales; el CF tiene un ERD Delta-Modal; el

CF v el EZF tienen un contador de seguridad, ajustado u tres conteos.

. Se aplicaron-2.900 fallas al prototipo de relevador en MATLAB para evaluar v

comparar dos upos de EZF. uno con una RNA_ vy otro con dos RNA- De estas prucbas
se concluye que. a) La adicion de un contador de seguridad mejora considerablemente
el desempefio del EZF. El contador de tres pulsos es el mas apropiado para esta
aplicacion. b) Ei EZF de dos RNA tiene mejor desempeno que el de una RNA. ¢) El
EZF de dos RN A clasifico bien el 99.1% de las fallas intermas y el 98.2% de las fallas

externas aplicadas.
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Se aplivaron 1442 tallas al prototipo para evaluar el desempedio del CF. Se concluye
que: a) La ad.cion de un contador de seguridad mejora ¢l desemperio del CF. Se
recomienda ajustar el contador en tres pulsos para esta aplicacién. b) Las RNA
reconocen muy bien los patrones de fallas monofisicas. Se tuvo un 99.9% de
operaciones correcias para estas fallas. ¢) EL DF clasilico bien el 97.1% de las fallas

no monotisicis

. Los resultados alcanzados son muy promisorios y representan un avance significaiivo

con relacion a los trabajos sobre el tema reportados hasta la fecha,

Aportaciones

Se clabord un programa de simulacion para generar las sefales de prucha dei
prototipy de reicvador desarrollado en esta tesis. El programa se basa en téenicas del
dominio de la {recuencia, y produce mejores simulaciones que las que se generan con

los programas del dominio del tiempo.

Se desarrollo uny estructura de relevador neuronal sin pre-procesamiento de sedales y
otra ¢n qug se ncluyd un elemento extractor de¢ rasgos distintivos (ERD). Ambas
estructuras uttlizan un principio basado en el reconocimiento de patrones mediante

redes de neurenas artificiales.

En la estructura con ERD se prescindid del calcuto de los tusores. Se desarrollo un
mztode novedoso de procesamiento de seriales que. en un tiempo reducido. hace la
extraccion de patrones indicadores de las condiciones de falla en la linea de

transmision.

Se desarrollo una metodologia para disedar RNA que reduce el grado de heuristica del
proceso de disefio. Con esa metodologia se establece la estructura de RNA & utilizar
pera cada blogue funcional, y se asegura la convergencia del algoritmo BP en el

proceso de entrenamiento de las RNA.

Lz formulacion matematica de las RNA del tipo perceptron multicapa requiere una
representacion del conocimiento dada con entradas y salidas en forma de vectores;

estos vectores se organizan en bancos de patrones. En esta tesis se crearon bancos de
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patrones que representan un gran nimero de escenarios operativos del SEP: esos
bancos son aplicables a rrabajos futuros de otros grupos de investigadores en esta

area. y constituyen por si musmos un aporte de la tesis,

6. Se hace en la tesis ta fundamentacidn tedrica de los elemientos instantaneos CF y EZF
del relevador neuronal. La tarea de CF se soluciond con RNA que reconecen los
patrones que se obtienen del desacoplamiento de sefiales con los modos de
propagacion de la linea de transmision. Por otro ludo, la tarea de EZF se resolvio
reconociendo los patrones derivados de las magnitudes incrementales de las sefales

de entrada al relevador.

=~

Se propuse una nueva variante de esquema de proteccion no comunicado basado en
un EZF con dos RNA. Una RNA logra la discriminacidén direccional (elemento
direccional, EDJ; la otra RNA se utiliza para discriminar fallas en la linea adyacente
haciaz adelante. Ese elemento de fallas en lineas adyacentes. EFLA, constituye un
nuevo tipo de elemento. que equivale a un elemento dircccional trasladado de manera
virtual al nodo epuesto a la ubicacion del relevador. El resultado. un elemento que
brinda proteccion instantinea al 100% de la hinea protegida sin cunal de

comunicacionys. es otro aporte de esta esis.

8. Se desarrollé un prototipo de relevador de uiltra-alta velocidad. programado en
MATLAB. El prototipo incluye las RNA que realizan las distintas funciones de
proteccion. y la logica de disparo. Las pruebas realizadas al prototipo de relevador

neuronal demostraron que el principio aplicado tiene vahdez

7.3 Recomendaciones para trabajos futuros

1. En esta tesis se hizo una revision de las técnicas de procesamiento de sefales a utilizar
en el relevador neuronal. Se evaluaron distintos ERD. pero no se profundizé en lu
aplicacion de las onduletas, debido a que, para las frecuencias de muesireo
consideradas, su desempefio fue pobre. Sin embargo. el filtrado basado en onduletas
puede ser apropiado en este tipo de aplicaciones, si1 la frecuencia de muestreo es mas
alta. Se recomienda. por tanto, investigar el efecto de manejar un niimero mavor de

muestras por ciclo de las senales de entrada al relevador, e investigar con mayor
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profundidad el posible uso de onduletas como ERD. con el objetivo de mejorar los

procesos de reconocimiento de patrongs,

Se recomiends estudiar el comportamiento del protatipo de elemento instantineo de
proteccion en lineas con distuntas configuraciones y niveles de voltaje. Con ello se
puede conocer la robustez de los apustes resultantes de entrenar las RNA para un
sistema de putencia especifico. El valor prictico de este estudio es definir si el
clemento neuwronal debe ser entrenado especiulmente para la linea y sistema
protegidos. 0 puede tener ajustes de fabrica. Dependiendo del resultado de eswe
estudio. puede ser necesario desarrollar un software de entrenamiento del relevador

neuronal,

El disefio del relevador neuronal ha sido realizado bajo el supuesto de que se dispone
de transductores con caracteristicas cercanas a las ideales. En realidad, las fallas
provocan satjracion de los transformadores de corriente y un comportamiento
tansitorio deticiente de los divisores capaciivos de potencial, que afectan la
respuesta de lus relevadores tradicionales. Es recomendable estudiar el etecto que
produce este ruido de estado transitorio de los transductores de corriente y potenciai

subre 10§ algortimos neuronales.

En ¢ progran{a de simulacién desarrollado en este este trabajo de tesis se incluyeron
modelos de elementos no comunes, como son {os dispositivos FACTS (incluyendo los
capacitores de compensacion serie). v los limitadores de cormiente de falla. que tienen
un fuerte impacio sobre ei desempeno de los rrievadores tradicionales. No fue posible
estudiar a fondo el efecto de estos elementos sobre el relevador neuronal propuesto en

ta tes1s. Se recomienda abordar este estudio en el futuro.

En esta tesis 52 hizo éntasis en el desarrollo de un elemento que brinda proteccion
instantinea er el 100% de la linea protegida. sin cana! de comunicaciones. Sin
embargo. el pnncipio es también unlizable cuando se dispone de un canal de
comunicaciones. y permite conformar una proteccion pileto por comparacion
direccional con ldgica de disparo o de blogueo. Se recomienda esmdiar esta

alternativa en una siguiente etapa de investigacion. Se recomienda también completar
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la logica del relevador, para incluir las distintas zonas temponzadas de proteccion de

drstancia.

Los relevadores digitales modernos tienen algoritinos que permiten resolver diversas
tareas adicionales a las de proteccion, tales como control, medicidn, supervision.
comunicaciones y autodiagndstico. Estos algoritmos no han sido tema de estudio en
esta tesis. ks por tanto, recomendable trabajar en la integracion de estos algoritmos al

Futuro relevador neuronal

Por los resultados alcanzados en esta tesis. es también recomendable probar este
mismo principio cn otros elementos del sistema eléctrico de potencia, Ya se han
reportado invesugaciones que abordan problemas similares en transformadores. La
metodologia que se reporto en esta tesis para disefiar las RNA puede ser adaptada para

e30s otros problemas de proteccion.
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APENDICE A

MODELADO DE LA LINEA DE TRANSMISION AEREA
MONOFASICA

En este apéndice se hace la deduccidn del modelo de una linea monofasicu.
incluvendo las perdidas. Para iniciar el analisis se toman cn cuenta los siguientes aspectos
(6]

. La propagacion de las ondas electrosnagnéticas es solo en forma transversal (TEM).
En otras palabros. se supone que por la linea se transmiten ondas planas que viajun

séio a lo largo del eje 7 (ver Fig. A.la).

2. No existe perewacion de carga al interior del conductor, es decir. no habrd
resistividad (p =0} y, a pesar de la proximudad, no hay penctracion de campos
electromuagnéticos.

5 Los conductores san homogéneos a jo targo de la longitud de la linea

4 Ll campo magnélico £ se propaga en forma excéntrica con respecto al centro del

conducior {eje o) y es constante en todos los radios equidistantes.

Considérese una linea como la que se muestra la en Fig. A.lb. formada por un
conductor cilindrico de radio R, colocado horizontal con respecio al plano de uerra. Se
supone que tanto ei conductor como el plano de tierra son conductores perfectos. y que el

plano de tierra es oo conductor colocado a una distancia D.
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Fig. A.l1 Linca monofdsica ideal.

Para obtencr {a Primera Ecuacion del Telegrafista se aplica la Ley de Faraday:

:j[?-d/':-i [B o di (A1)
or -

sy

La expresion del lado izquierdo de (A.]1) denota una integral cerrada para la
trayectoria ABCD. siendo £ el campo elécteico, df una diterencial de longitud y d una

diferencial de area. La integral se soluciona para cada una de las trayectorias indicadas:

18¢h

Esdi= [£,(0.R.21:

D-8

+ [E(OR )y
1
- [E.0.0- Rz

R
— [E 00 y. 20y
-
Dado que se considera que no cxiste campo eléctrico tangencial a la superticie del
conductor, entonces {a primera y tercera integrales son cero. Las integrales restantes sobre
la superficie del conductor representan caidas de voltaje. por lo cual la expresion del lado

1zquierdo de (A.]) se reduce a:



Lj-E-df:V:—l' {A2)

aki

Para resolver la parte del lado derecho de (A.l). se recurre a susuiwr los
elementos diferenciales de area. por diferenciales de superficie: dir = chdz £, De esta

manera, la integral de superficie se cambia por una doble integral:

JE «da = ”B,c{rd: (A.3)

La densidad de campo magnético B es proporcional al campo magnético A. por 1o

gue dichas componentes se pueden expresar en la forma:

FAS Ix
= Yy H, =

H, =
2m 2

(A.4)
En una seccion diferencial de conductor Az, la corriente se mantiene constante:
por ello. se considera gque B, no es funcidn de las componentes en el eje =. Esto permite

sacar un wrmino de la integral, quedande la trayectoria de integracion 4-0:

= _ _l ?/ 1 Al/] ] - )
-2 B edu = r'“((—JJ‘ —+ |1_» (A.D)

('JI 2/'{ X (7( ' B W [_) N B

En la Fig. A.lb se puede ver que los campos magneticos en el gspacio exterior se
anulan por ser contrarios en signo. provocando que el segundo término dentro de la
mtegral se elimine. En cambio. los campos magnéticos que se concentran en el espacio

var directanente

&

entre los dos conductores son del mismo signo. Esa simetria permite agre
la contribucion que proviene de la cornente de retorno tan solo duplicando el resultado de

(A.5), para Hegar a:

(A.B)

lzualando (A.6) con (A.2), dividiendo entre A~ y aplicando limite para x—o. s

llega a la Primera Ecuacion del Telegrafista:

=

Py AT

= ot

Q:l%}
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La inductancia geométrica en este modelo monofasico sin pérdidas es:
- -
Az (D=R | Xz Y
L=-u— ln!| Hx‘-/.l———ln — (AN}
R A T R

La ecuacion (\.8) hace evidente que para cada disposicion seaméinea habra una
mductancia L. que e tuncida de la distancia fisica entre el conducior v el planoe de tierra,
asi como del radio del conductor Ry otros factores. En la practica. fa complejidad del
problema de modelar esta mductancia es todavia mayvor. debido a que todas las lineus
mantiends ana disposicion geometrica no uniforme. en la cual varia la alwura de catenaria,

fa resistivadad de tierra a fo largo de la longitud de la inea. y otros factores [37].

Para obtencer fa Segunda Ecuacidn del Telegratista, se aplica la Ley de Amipere o

la trayectonia cerrada mostrada en ia Fig. A2%

Heodi= [(.7 +DYeda (A9

LT

srendo Lo densidad de corriente 7 v & es el vector de desplazamiento de carga sobre ¢l
cenductor. La parte izquierda de (A.9) es la integral descoita en la trayectorra cerrada de la

£y A2b v se resuetve en forma separada para cada travectornia:

.mt“uﬁ.dl = J\ o8 i lﬁzm‘ + _[ . i ‘[‘/__{%/77' (A.10)

(A1t

A& 5Em~.rm:\'. Y A

’l\-;\x\\,f; / V l /e
| :

. . b) Travector de
v : ¥ v : .
C— inlegracion
a) Conductor cilindrico

Fig. A2 Circulacion de cotrientes en una linea ideal.
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En la Fig. A2b puede verse que las trayectonias A =8 y C—D coinciden. pero
producen  campos  magnéticos  con  senudos  opuestos:  por  ello. sus  1@rminos

cortespondientes en (A 10) se anulan. De las dos integrales restantes ~e obtiene.
qf Hedl={, -, (Al
it =

La parte del Ludo derecho de (A.9) se reduce a:
'[(.7+5)-L'fc7=—_(1 Eul[?—-?{?’:-dﬁ (A12)
ar ‘r
La ecuacion (A.12) indica que el desplazamiento de cargas es igual a la cprga
encerrada. pudiéndose por tanto realizar una integral cervada. al jgual que una integral de
superficie. En este caso con un conductor ideal, no existe carga interna y. por ello. la
contribution de tas caras por donde fluye Ja carga es cero (ver Fig. A.2br. La solucion de
(A 12) s¢ obuene expresundo la carga en por unidad de longitud AQ. fgualando esc
resultado con el de (A 11) se tiene:

i —f, =Bz C g (A1)
ol

Dividiendo (A 13) entre A= y haciendo tender a cero la diferencia, se obtiene la

Segunda Ecuacion del Telegrafista:

of v
>

— (A 14
Yo ot

En (A 14) se demuestra que se cumple con el principio de la conservacion de la
carga. es decir, que siemapre existe un conductor por el cual retorna la cormente. En este
¢4s0 s¢ ha considerado que el plano de tterra es otro conductor ideal, y por éste regresa la
corriente.  En la solucion de las Ecuaciones del Telegrafista se basan los métodas

conocidos como de onda viajera en el programa EMTP [37].

En el modele de linca de transmision ideal se considera que se tiene una superficie
equipotencial a lo large de toda su longitud. con un potencial dado por la Primera
Ecuacion del Telegrafista. Las componentes de pérdidas no se obtienen directamente;

dstos suelen incorporarse posteriormente. La capacitancia de la linea se calcula por
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M|

unidad de longitud. obteniéndose a partir de la inductancia geoméirica (A.8). ya que se

cumple’
ClLi= g tA 13

donde «es la constante dieléetrica del aire y g es la permeabilidad del vacio. La velocidad

(Con que se propaga la onda por una linea ideal es igual a:

u-f—i——-=-'—]———:3 ¢ iy (A 16)

Para incluir fas pérdidas en el modelo de linea ideal se requicre hacer un analisis
detallado de la disutbucion de los campos en el conductor ¢ involucrar en este estudio
oLros .pur'ametros veométricos det sistema de transmision. De esa manera se determinan la
impettancia seric v le admitancia paralelo de la linea [46].

Para caleular la impedancia serie de la linea aérea a una frecuencia especificy, se
supone que la radiacion electromagnética es principalmente exterior al conductor.
evistendo componentes de campo normales y tangenciales, tal como se muestra en ia Fig.
A3, Se observit yue la corriente no se reparte uniformemente 4 traves del area transy ersal
del conductor, v gue el centro de cargas se desplaza con respecto al centro del conductor
en funcion de la resistividad y del tiempo en que se establecen los reacomodos de curgas

[34].

prie Cargas
E‘l.lmj_cm;ml
—p
Sa
4 Lineas de campo
Repulsion de ‘\“‘ Sl
cargas
i
¢
= T
W o 2
ar Vista trapsversal b) Vista longitudina,

Fig. A.3 Geometria de superficies equipotenciales con centros fuera del origen.
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Ese fenomeno de desplazamiento de cargas a escale molecular resulta muy
complicado de modelar [3% 44]. La manera en que se suelen incluir EN la impedancia de
la linea Z; =<sas componentes que representan pérdidas, implica agregar otras

compoenentes de impedancia ¢l modelo de linea 1deal prescntado anteriormente:
2, =2, +ZutZ, (A7)

Las componenies adiclonales a la impedancia geomcéurica. que represenian las
perdidas. son la impedancia del conductor Zemg ¥ la impedancia de retorno por lieita Z,.
La practica mas comun para calcular la wapedancia del conductor Z.,,,. se basa en la
solucion de una expresion que es funcion de la frecuencia angular o y la densidad de
corriente. v que obedece a la siguiente ecuacidn diferencial [54];

d- 1 o 5
J(RV+——J (R)—y S, (R)=0 (A8
T (R) R dR AR) =y J(R) )

donde 7 es la constante de propagacidn, y p es la prolundidad compleja de penetracion por

clecto prel. que se reluciona con v de la stquitente forma:

¥ = (A 1D
o P

. o |

La ecuacion (A.19) describe el efecto piel o efecto pelicular, y corresponde a la

ecuacion de Besse/ de orden cero, cuya solucidén general es la siguiente:
J(R)y=41{y R)+ B K, {y R) PA2M

donde 2y B son constantes arbitranas, e Iy y Ky son las tunciones modificadas de Bessel
de orden cero, de prumera y segunda especie, respectivamente {46]. Para los casos mds
comunes de lingas adreas, que es cuando el nicleo del conductor se puede considerar un
cilindro solido. se tivne una expresidn mds simplc para calceular o impedancia por unidad

de longitud [95]:

T L= El:\ngtmm{ _ 2y 1)(;’ R)
I 272R 1, (y R)

Donde / es la corriente total cbtenida integrando la ecuacién.



Fs 166

Otra componente de impedancia serie que se incluye en la ecuacion (A.17). y que
representa pérdidas. es la impedancia de retorno por tierra Z,. Esta impedancia provoca
una caida de tension longriudinal. que es inducida entre el conductor y el plano de terra,
basicamente porque éste no se comporta como un conductor perfecto; por tanto. los

campos electromeznéticos penetran en el conductor (Fig. A.4y.

¥

Lincas de campo @

Plano de ticrra

s ' ] p =

a) Represepracion cxacta b) Representacion aproximada

Fig. A 4 Penctracion de carga cn ¢l plano de ticrra.
Considerando que el suelo es homogegneo, ¢ sea. que la resistividad 2s la misma
para todos los puntos dentro de €ste, los terminos de correccion de impedancias propias v

mutuds son. respecus amente;

~2hu

_ He je

i j- 2 ,
Toharo + joau

7 PR T Y
! e e e
A L cosla D, Yde 1A2H

iy 3 .
TS a+aJa + joou

Estas altimas expresiones son las wintegrales de Carson, para las cuales no se ha

z

der (A.22)

reportado solucion analitica. Sin embargo, se han desarrollado expresiones que dan su
valor en forma zproximada [34]. Por ejemplo, al considerar que dentro del suelo los
campos eléctricos v magnéticos son planos y paralelos a Ja superficie (ver Fig.A.3b), los
campos vectoriales £, H y J deben obedecer a la ecuacion del efecto piel para un

conductor plano:



- |E. ] JL ]
Ld \{H = /m,ua\H, IE {24y
) ! J.- y i\J |
Por tanto;
E{iy=Ee"’ rA250)
H i) =Hpe' (A.25b)
I (yyzde”’ (A235¢)

Donde E.. H v J- son los valores en la superficie. Por ejemplo. en la Fig. A3 se
muestra el comportamiento de la solucion de (A.25b), con una acumulacion del campo en
torma exponencial decreciente en el sentido negativo del eje y, Para la linea mestrada en

la Fig: A Sa. el tlujo magnético entre el conductor y el suelo sirve para obtener el valor de

U

la inductancia geomduica de la linea. El flujo magnético bajo el piso, para una franja de

ancho Az, se obtiene integrando la expresion (A.25b).

Este tltumo resultado indica que ¢l flujo magnético dentra de la tierra equi zle al
del rectitngulo de la Fig, A.25b, dentro del cual el campo H se ha considerado constante ¢

iguata H.. Integrando (47b). resulta gque 1a profundidad del rectdngulo de la Fig A Sb es:

[
=— (f\:’.()’

!
p=—=—F
vy jwwe
b:n el calcule de inductancias geometricas v de ticrra de la linea monofasica se
utiliza ¢i metodo de las imagenes, colocando el plano de reflexidn a una profundidad

compleja p. Se llega a obtener la siguiente expresion:

)
e [ E. e D4 p)
z 2 X R

La ecuacion (A.27) se puede descomponer en:



APENDICE B

ESPACIO DE SENALES Y TEORIA DE ONDULETAS

Un vector Xen el espacio n-dimensional se caracteriza por sus componentes (6, X255 X,)
Ed
X=3 xd, (B.1)

donde 7, 1< A< . es el conjunto de vectores unitarios del sistema de coordenadas de
referencia. Se define el producto interno entre dos vectores n-dimensionales reales

X=X x0oN. 0 Y FEV .. Y, COmo;
”
X-Y=3 x (B2)
k=
v la magnitud o norma de un vector A como:

{B.3)

e 5
= x5 =y 3
. L.

Cuando un producto nterno es igual a cero, se dice que los vectores son
ortogonales; esta relactdn equivale al teorema de Pitdgoras en un espacio de #

dimensiones.

fx+ ¢ = (B4)
La proyeccion de un vector X en otro vector Y estd dada por:
proy, X = o {B.5)
i
y el vector proyectado es:
PO 51 48 SN & (B.6)

M ey



5 170

A 0

cY Y

Fig. B | Proycccién de vegtores.

En la Fig. B.l se observa que, de todos los vectores cY, en la direccion de ¥, el
mas “cercano” a .Y es precisamente el vector proyectando Xy, se define un vector de
“error’ entre X'y ¢} como:

e=X~-cY (B.7)

El vector X; minimiza la magnitud o la norma del vector error ||e|| en esta

situacion. el vectur de error ¢ es perpendicular a ¥ (y por ende también a Xy), y se cumple:

X-Y
e ¥ =(X-X)YeXx-y-2y yog (B.8)
Y.y
Asi. dos vectores X' y Y son perpendiculares u ortogonales si su producto interno

es cero. Un conjunto de vectores { @}, 1< k< n es ortogonal si:
¢ ¢, =0V k#i (B.9)

Un comunto de vectores es ortonormal, si es ortogonal y cada vector tiene norma
unitaria. Se dice que los vectores son linealmente independientes cuando ninguno de ellos
puede representarse como una combinacion lineal de los otros restantes. Un conjunto de
vectores que son ortogonales, son también linealmente independientes, pero los vectores

pueden ser linealmente independientes sin ser ortogonales.

Si {@,}, 1< k< » es un conjunto ortogonal de vectores, un vector X en el espacio

n-dimensiconal puede representarse como una combinacion lineal de los vectores {@y}.

Las onduletas son una base de funciones definidas en tiempo continuo, con las

cuales se puede generar todo un conjunto de vectores [23]:



> 171

f{t) = combinacidn de funciones base = ijktbjk (1) {B.10)

1k
En esta base, las funciones @;,(?) se construyen a partir de una onduleta madre. Se
presupone que la onduleta.madre es finita en tiempo y que esté contenida en una ventana
normalizada de 0 a | (con las N muestras que forman un periodo de observacion). Todas
las onduletas que se derivan de la onduleta madre tienen la propiedad de ser ortogonales
entre si y de empezar en un tiempo =0 y terminar en r=N/2j, de manera que sus graficas

terminan comprimidas por el factor 2, y a su vez trasladadas en tiempo k veces.

La condicion preestablecida de usar una base ortogonal se aprovecha para deducir

una férmula simple para calcular los coeficientes b de la expansion f2), en la forma:
[f()@ ()t = b, [(@ (1) dr (B.11)

Todos los otros términos desaparecen, debido a las propiedades de ortogonaiidad.
Con esta representacion vectorial es posible analizar sefiales no estacionarias en tiempo y
frecuencia, lo que implica un anélisis simultdneo en los dominios del tiempo y de la
frecuencia. Ademas, es posible detectar el instante en que ocurre una perturbacion, su
duracion, el especiro segun el nivel de frecuencia presente, y otras caracteristicas del
evento. La informacidn resultante del andlisis puede ser de gran interés a efectos de

proporcionar patrones facilmente reconocibles de los distintos tipos de fallas.

Los conceptos anteriores se cumplen de igual forma para ¢l caso discreto. La
implementacion de la Transformada Wavelet Discreta (DWT) se realiza usando el
algoritmo de Andlisis Multirresolucion (MRA). Esto es, se descompone una sefal
digitalizada f{#), que es una versidén muestreada de la funcidn f{¥), en escalas con diferente
resolucion tiempo-frecuencia (ver Fig. B.2). El objetivo del MRA es expresar una funcién

arbitraria f{z) € L* en varios niveles de detalles.
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Pasa baj
asa bajay Funcién alisada
a,b,c,d 2 —p aifn)
Sin
Pasa altas Funci6n detallada
d,-c,b,-a 2 —p
d(n)

Fig. B.2. Filtro de cuatro coeficientes para implementar el algoritmo MRA.

La secuencia f{n) se descompone mediante el MRA en la version “aproximada” o
“alisada™ a;(n), (que contiene las componentes de baja frecuencia), y la version detallada
difn) (que contiene las componentes de alta frecuencia). Esta es la descomposicién en la
primera escala. La descomposicién en la siguiente escala se hace para la sefial a;(n), que
se descompone a su vez en una version menos fina ax(n) y sus detalles dy(n), y asi
sucesivamente. Para eliminar informacion redundante se aplica el operador de diezmado
en cada iteracion [6]. La sintesis de la sefial puede hacerse a ﬁartir de los coeficientes
obtenidos mediante la DWT. La reconstruccion de los coeficientes de escala fina de la
seflal original puede hacerse a partir de la combinacién de los coeficientes de la funcién

de escala y de onduleta de la resolucion menos fina.






