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Resumen

Los relevadores de distancia tienen tendencia a
operar incorrectamente durante oscilaciones de
potencia, originadas por disturbios en la red
eléctrica. Actualmente existen distintos métodos
para bloguear la operacion de los relevadores en
estas condiciones, los cuales no son completamente
efectivos debido al caracter dindmico de estos
fendmenos. En este trabajo se estudia la aplicacion
del andlisis de componente principal (ACP) en
forma conjunta con redes neuronales (RN) para la
identificaciéon de oscilaciones de potencia en
sistemas eléctricos de potencia. Finalmente se
muestran 1os resultados obtenidos para un caso de
simulacion, en el cual se aprecian las ventajas de
aplicar e ACP para la solucién de este problema.

Palabras Claves: Oscilaciones de potencia, redes
neuronales, andlisis de componentes principal es.

I.INTRODUCCION

Las oscilaciones de potencia entre maguinas
sincronas de un sistema eléctrico de potencia se
originan, por lo general, como consecuencia de la
eliminacion tardia de un cortocircuito, o por la
desconexion de una linea de enlace o una planta
generadora por cualquier causa. En los casos més
graves puede llegarse a la pérdida de sincronismo
entre las méquinas del sistema.! La frecuencia de
estas oscilaciones puede ser desde menos de 1 Hz
hasta varios Hz. Las bajas frecuencias son tipicas
de sistemas eléctricos fuertes y de los primeros
instantes de la oscilacion; en sistemas déhiles 'y en
ciclos de oscilacién posteriores a primero se tienen
las frecuencias més elevadas.

En estas condiciones, los relevadores de
distancia tienen por lo genera tendencia a operar
durante las oscilaciones de potencia, ya que éstas

provocan (a

igua que
elevaciones de la corriente y reducciones del
voltgje. Tal operacion de los relevadores no es
deseable, pues puede afectar a sistema en
situaciones que no necesariamente son criticas.

los cortocircuitos)

A fin de evitar la operacion incorrecta de los
relevadores por efecto de las oscilaciones de
potencia se utilizan esquemas de blogqueo; la
funcién de estos esquemas es impedir la operacion
de la proteccion durante | as oscilaciones de potencia
y permitirla durante cortocircuitos. Para que la
funciébn de blogueo opere correctamente, es
necesario discriminar el comportamiento de las
variables eléctricas (voltgje, corriente, impedancia,
etc.) durante oscilaciones de potencia y durante
cortocircuitos. No obstante, debido a que la
oscilacion de potencia es un fenémeno que depende
del comportamiento dindmico de los generadores
del sistema, la razon de cambio de las variables
eléctricas asociadas no es constante, y puede
presentar amplios intervalos de variacion,
dependiendo de diversos factores, este
comportamiento constituye un problema en la
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seleccién del principio de funcionamiento y de los
pardmetros de gjuste del esquema de bloqueo.*®
Actualmente existen distintos esquemas de bloqueo,
basados en los siguientes criterios:

e Medicion de la razén de cambio de la
impedancia aparente.

e Medicion de la razén de cambio de la
resistencia aparente.

*« Medicién delarazén de cambio de lacorriente.

e Medicién de la razén de cambio de una
componente del voltagje.

» Estimacién del angulo del voltaje.

No obstante, debido a que la oscilacion de
potencia es un fendmeno que depende del
comportamiento dinamico de los generadores del
sistema el éctrico de potencia, larazén de cambio de
las variables eléctricas asociadas no es constante, y
puede presentar amplios intervalos de variacion,
dependiendo de diversos factores, este
comportamiento constituye un problema en la
seleccion del principio de funcionamiento y de los
parametros de ajuste del esquema de bloqueo.

En este articulo se propone la utilizacion del
Andlisis de Componente Principal para capturar €l
comportamiento de las variables eléctricas durante
oscilaciones de potencia en un subespacio de menor
dimension que permita disefiar un esquema de
bloqueo efectivo.

[I. EFECTO DE LAS OSCILACIONES DE
POTENCIA SOBRE LOS RELEVADORES DE
DISTANCIA

Laimpedancia aparente (Z=V/ 1, dondeV el son
el voltage y la corriente en la ubicacién del
relevador) medida por un relevador de distancia en
estado estable es practicamente constante, pero su

valor varia con e tiempo durante cortocircuitos,
oscilaciones de potencia y pérdidas de sincronismo.
Las variaciones de esta impedancia pueden
representarse como trayectorias en € plano
complegjo impedancia como se muestraen la Fig. 1
(trayectorias 1, 2 y 3). Normamente el origen de
coordenadas corresponde a la ubicacion del
relevador y las variaciones de laimpedancia medida
para cortocircuitos en la direccion de operacion del
relevador se representan como trayectorias en €
primer cuadrante. Para el andisis, es conveniente
superponer las caracteristicas de operacion del
relevador en el mismo plano; esta caracteristica es
representada por €l circulo 4, para €l caso de una
primera zona de un relevador de distancia tipo mho
gjustada para proteger € 80% de la linea de
transmision AB (linea 5).

XA
B
5
4 2
1 .
Condicion
normal de
3 operacién
A R
\Ubicacién del
relevador

Fig. 1. Efecto de las oscilaciones de potencia y
pérdidas de sincronismo sobre los
relevadores de distancia.

A partir de una condicion normal de operacion,
un cortocircuito es visto por el relevador como una
trayectoria de impedancia similar a la trayectoria 1,
gue termina en un punto de la impedancia de la
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linea de transmisién, dentro de la caracteristica de
operacion del relevador, ocasionando que éste
opere. Durante una oscilacién de potencia
(trayectoria 2) o una pérdida de sincronismo
(trayectoria 3), la trayectoria de impedancia puede
penetrar en la zona de operacién del relevador,
pudiendo operar en formaincorrecta. Esto se debe a
gque durante estas condiciones, el relevador mide
una impedancia muy similar a la que mediria
durante un cortocircuito trifasico.™?

En el caso de un sistema de potencia de dos
méaquinas, las trayectorias de impedancia en el
plano complejo se pueden representar por una linea
recta o circunferencias. Sin embargo, en sistemas
multiméquinas las trayectorias son mas complejas.
En ese caso es imprescindible simular € sistema en
una computadora digital en cuanto a su
comportamiento durante oscilaciones transitorias
€l ectromecanicas.

El método mas utilizado para € blogueo de
protecciones de distancia es € de la razon de
cambio de la impedancia, que se basa en € hecho
de que la impedancia medida por € relevador se
desplaza por € plano complejo impedancia con
distintas velocidades dependiendo de si se trata de
un cortocircuito, una oscilacion o una pérdida de
sincronismo. Esto se debe a que un cortocircuito es
un transitorio electromagnético, con constantes de
tiempo muy pequefias, por lo que este tipo de
transicion es muy rapida (trayectoria 1), mientras
gue las oscilaciones de potencia y las pérdidas de
sincronismo son fendbmenos transitorios
electromecanicos (dependen de la dinamica de los
rotores de los generadores) que tienen asociadas
constantes de tiempo méas grandes y que se
manifiestan como transiciones lentas (trayectorias 2
y 3). No obstante, este método tiene problemas
durante oscilaciones de potencia rdpidas, como las
gue ocurren durante pérdidas de sincronismo en

sistemas eléctricos débiles, que se confunden con
cortocircuitos, y que provocan la operacion
incorrecta de los relevadores de distancia.*

1. ANALISIS DE
PRINCIPAL

Un método muy utilizado en estadistica para el
andisis de datos es el andlisis de componente
principal (ACP) equivaente a la maximizacién del
contenido de la informacion en sefiales de salida
con distribucion gausiana® El objetivo de este
método es el determinar un conjunto de m vectores
ortogonales en el espacio de datos que contengan la
mayor informacion posible de la varianza de los
mismos. Con la proyeccién de los datos del espacio
p-dimensional origina (generalmente p>m), sobre
el subespacio m-dimensional generado por estos
vectores, se forman agrupamientos (clusters) que
son mas viables a ser clasificados mediante la
proyeccidn en una direccidn de gran varianza, como
se muestraen laFig. 2.

COMPONENTE

Fig. 2. Concepto de analisis de componente principal.

En la Fig. 2, OA es la direccién del mayor
componente principal de la distribucion generada
por la agrupacion de puntos, y OB es la direccién
del segundo mayor componente principal. La
proyeccién sobre OA muestra mas estructura que la
proyeccién sobre OB, por 1o que los agrupamientos
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son més viables a ser identificados por su
proyeccion en direcciones de gran varianza. Por
consiguiente, la reduccién en dimensionalidad en el
ACP puede retener la mayoria de informacion
intrinseca de | os datos.

La técnica de andlisis de componente principal
(ACP) es apropiada en casos en los cuaes no se
dispone de una variable dependiente o un conjunto
de variables como en el caso de regresién maltiple.
Latécnica ACP transforma un conjunto de variables
correlacionadas en un conjunto de variables no
correlacionadas, y simplifica la transformacion
encontrando los componentes mas cercanos a las
variables originales pero ordenados en forma
decreciente a orden de su varianza Esta
transformacion de hecho es una rotacién ortogonal
en el espacio delas variables originales.

A. Obtencién de los componentes principales ®
Supongamos que x=[x, X, ... x,] Sea una
variable estocastica p-dimensional con media u y

matriz de covarianza = . El problema consiste en
determinar un nuevo conjunto de variables
ly.y, y,] que no estén relacionadas y cuya
varianza decrece de la primera a la Ultima. Cada
una de estas variables y, se toma como una
combinacion lineal de las variables x, de tal forma
que:

Yi =ahx1 +6\2‘]X2 +..,+8.MXp

y, =a;x

1

: . —
siendo a; =[a,; a,, a,;] con la condicion de

que [a,|, =1; esto es, aja, =1, lo cual asegura que

la transformacion global sea ortogonal o que se
preserven las distancias en e espacio p-
dimensional.

El primer componente principal y, se determina
seleccionando a, de tal forma que maximize la
varianza de y, =a;x sujeto a la restriccion de que
aa=1. El segundo componente principal y, se
determina seleccionando a, de tal forma que v,

tenga la mayor varianza pero que no esté
correlacionada con y,. En forma similar se puede

proceder para y,,y,,..., y, convarianzadecreciente
y que no estén correlacionados.
Para determinar y, se selecciona la varianza de
y, como la funcion objetivo a maximizar, con
respecto a a,, con larestriccion de que a'a =1. Por
consiguiente:
Var(y,)=Var (a,X)
=E((ax)*)
=a E((x-4)(x-1)")a,
Var(y,)=aza,
@)
El problema para determinar la solucién éptima
de y, es

max aya, sa aasl
(©)
Formando € lagrangiano:
L@)=aya -A@aa -
(4)
y estableciendo las condiciones de optimalidad:
%‘1 =25 a,-2)a =0
©)
o bien:
2(3-Al)a,=0
(6)
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Se observa que la solucién no trivial de (6) es €
eigenvalor A, y el eigenvector a, de . Pero como
3 es una matriz positiva semidefinida, ésta tiene p
valores caracteristicos ALA,,.., A, 20.
Considerando que los eigenvaores son distintos y
que A, >A,>...>A =20, surge lapregunta de como

determinar el primer componente principal. En
primera instancia se determina la maxima varianza
dey,:

Var,,, (y,) =Var,, (a,%)

Var,, (v,) = 8, (28,)

Var,, (y,) = a;Ala,

Var,, (y,) = Aa,a,

var,, (y,) = A

()

Se aprecia que al maximizar lavarianzade y, se
selecciona el mayor valor caracteristico A, de X;
es decir, el componente principa a es €
eigenvector asociado a mayor valor caracteristico
A

.-
Siguiendo €l mismo procedimiento se encuentra
que &l j-ésimo componente principal a, corresponde
al eigenvector asociado al j-ésimo mayor eigenvalor
A, . Denotando por A alamatriz de eigenvectores:

@A 0 0L
A 0
/\:%s) s 0
o 0 - Af

(10)

ya que los componentes se seleccionan de tal forma
gue no estén correlacionados. Por |o tanto, de (9) se
tiene:

Var (y)=Var (A'x)

=A'Var (X)
=AZA
(11)
Pero como Var (y)=A:
N=AZA
(12

Como A es una matriz ortonormal, la ecuacion
(12) puede reescribirse como:

S=ANA
(13)
Por lo tanto, las varianzas de los diferentes
componentes se pueden interpretar como los valores

caracteristicos de A. La suma de estas varianzas
esta dada por:

SVar (y,)=y A, =traza(A)

Ada ,a,,- .'ap] (14)
€) de donde:
y a y por a vector de componentes principales, traza(A\)=traza(A'ZA)
entonces: =traza(ZAA")
. =traza(%)
y=AX :fVar(x‘)
®) (15)
La matriz de covarianza de y se denotapor A,
y esta dada por
I ngenierias, Septiembre-Diciembre 1999, Vol. II, No.5 7
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se tiene que la suma del las varianzas de las
variables originales y la suma de las varianzas de
los componentes principal es son las mismas.

V. REDES NEURONALES PARA
EXTRACCION DE COMPONENTES
PRINCIPALES

Las redes neuronales son un sistema de mapeo
no lineal cuya estructura esta basada en principios
observados en €l sistema nervioso. Laidea bésicaes
gue un sistema masivo de unidades simples de
procesamiento de informacién, interconectadas de
una manera apropiada, pueda generar muchos
comportamientos o resultados compl g os.

Existen casos en € procesamiento de sefiales en
el cua no se dispone del par asociado de entrada
(sefial) — salida (respuesta del sistema) mediante la
cud se pueda disefiar una red neurona de
multicapas de perceptrones con aguste de
pardmetros basados en supervisién, que representen
un modelo no linea del sistema. En estas
condiciones lo conveniente es e uso de una red
neuronal con aprendizaje de parametros sin
supervision, o de aprendizaje con auto-
organizacién. En este tipo de red neuronal, ésta
debe descubrir por si misma (sin supervision)
cualquier relacion de interés que pueda existir enlas
sefiales de entrada y transmitirlas hacia la salida.

Una red neuronal con aprendizaje sin
supervision puede establecer la similitud entre un
patron de entrada y los patrones vistos
anteriormente, y aprender gradualmente a
identificar los patrones tipicos (similaridad); puede
construir un conjunto de gjes para medir similitudes
respecto a patrones previos (Principal Component
Analysis); puede formar categorias sobre la base de
correlaciones de los patrones de entrada y decir a
gue categoria pertenece un patrén de entrada dado

(Clustering) o dar como salida un prototipo
apropiado (Adaptive Vector Quantization AVQ); o
puede hacer un mapeo topogréfico de las entradas
de tal forma que patrones similares de entrada
activen los nodos de salida (Feature Mapping).°®

En los sistemas neuronales con auto-
organizacion, las neuronas cercanas compiten en
sus actividades por medio de interacciones laterales
mutuas, desarrollandose de una manera adaptiva
hacia detectores especificos de diferentes patrones
de sefiaes, similares alos encontrados en el cerebro
humano. Esta propiedad de los sistemas con auto-
organizacion se puede usar para descubrir o extraer
rasgos distintivos de los datos de entrada.

A. Algoritmo de aprendizaje Hebbiano para €l
primer componente principal normalizado
Para la estimacion del primer componente
principal Yy, y su eigenvector asociado W de la
matriz de correlacion X, Oja’ propuso una unidad
de procesamiento simple y =W, X, utilizando un
algoritmo de aprendizaje (correccién a los pesos
W,) que determine el vector W, con las siguientes
propiedades:
« Vaornormalizadode1,i.e. |W,| =1, W, esde
(nx1).
» Esunaaproximacién al eigenvector de lamatriz
de correlacion Z .
« Maximizalavarianzadelasaida y,, queese
primer componente principal de los datos de
entrada con media cero.

La regla de aprendizaje [lamada regla Hebbiana
o reglade Oja,® se puede establ ecer como:
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W (k+ 1) = (k) +n(k) gy (k)| x; (k) =9, (k) (k)
j=12,....,n

(16)
o en formamatricial
IR ()=, (kD)= (K) =17 (K) 9, (K)[x(K) =5, ()W, (k)]

(17)
donde n(k)=Vk’, 1/2<y<l.

B. Algoritmos de aprendizaje adaptivo de un
subespacio principal

Unared neuronal de dos capas para la extraccion
de un subespacio principal se muestra en la Fig. 3.
La primera capa es la de las entradas x;(k) y
contiene N neuronas que solamente alimentan el
vector x(k)=[x (k) x,(k) x,(k) x, (k)] ala
segunda capa sin modificacién. La segunda capa
tiene M neuronas artificiales con funcion de
actividad lineal (ADALINE), y esta conectada a la
primera capa mediante los pesos

w (R)Fw, (0w, (k) W) e w, (K] donde
w, (k) representa la conexion entre la i-ésima

neurona de entrada y la j-ésima neurona de salida,
siendo M ladimensiéon del subespacio principal .°

z, ()

25 (k)

zy(x)

Fig. 3. Red neuronal autoasociativa.

0ja® propuso un algoritmo de aprendizaje sin
supervision para la actualizacion de la matriz de
pesos W delaformasiguiente:

AW (k) = n(k)[x(k) =W (k) y(K)]y* (k)
(19)
donde
y(k) =W (k)x(k)

W =[W1 Wz...WM]

V. APLICACIQN DEL ACP EN LA
IDENTIFICACION DE OSCILACIONES DE
POTENCIA

Para redlizar el ACP se generaron sefiales de
prueba a través de la simulacion en MATLAB™ del
sistema de potencia de prueba mostrado en laFig. 4.

Relevador L

X=X=0.1 o
Bus infinito
Ex=1.0 pu

Fig. 4. Sistema de potencia de prueba.

Estd4 compuesto por un generador de 100 MVA,
20 kV, 60 Hz, interconectado con un sistema
infinito mediante dos transformadores y dos lineas
pardelas, cuyas impedancias por unidad estan
indicadas en la Fig. 4. Los datos del generador,

también  expresados por unidad cuando
corresponde, son |os siguientes:
X4=1.81 X~176  X4=03 X =0.65

X'=X"=0.25X,=0.25 X,=0.04 R.=0.003
R=0.063 R,=0.005 T ©=80s T ©x=10s
T'9©=0.03s T’4©=0.07sH=3.5 Kp=0
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La perturbacion aplicada a sistema para
provocar su pérdida de sincronismo consiste en la
aparicion de un cortocircuito trifasico en una de las
lineas, y su eliminacion por desconexion de lalinea.
El cortocircuito se mantiene durante 10 ciclos, que
es un vaor mayor que € tiempo critico de
estabilidad del sistema. El periodo de integracion
utilizado es de 1 ms, de modo que se obtienen
valores fasoriales de voltaje y corriente espaciados
1 ms. Esto equivale a lainformacion que se obtiene
en un relevador digital con una frecuencia de
muestreo de 960 Hz (16 muestras por ciclo), que es
muy utilizada en relevadores comerciales.

En la Fig 5 se muestran las gréficas
correspondientes a las variaciones del médulo de la
impedancia (z), el angulo de laimpedancia (Ang) la
resistencia (r) y la reactancia (X) medidas en la
ubicacion del relevador durante € proceso
transitorio posterior aladesconexion de lalinea.

Desconesidn de la finea

2 SRR AR R

Ang

L U U

L . . L .
] 05 | 15 1 15 1
liempe

Fig. 5. Variables eléctricas medidas en la ubicacién
del relevador de la figura 4.

Se puede apreciar como después de la
desconexion de la linea para €iminar €
cortocircuito del sistema, inicia e proceso
oscilatorio que corresponde a la oscilacion de
potencia que degenera en una pérdida de
sincronismo.

Calculando los eigenvaores de la matriz de
covarianza de estas variables se obtiene:

30706 0 0 0 0
O O
L_g o om0 0 B
0 0 0 043041 0 O
Ho 0 0 0105861

Se observa que los primeros vaores
caracteristicos son los més dominantes (representan
aproximadamente el 90% de ZA)); por lo tanto, las
componentes principales (las dos primeras) son los
eigenvectores correspondientes a los eigenvalores
de mayor valor, es decir:

00793 - 00410
0 0
- 0400 0057
00449 0002 O
S 0008 -0997

En laFig. 6 se muestran las proyecciones de las
variables originales sobre € subespacio las dos
primeras componentes principales. Se puede
observar que la informacion se agrupa en cuatro
zonas hien definidas, la primera corresponde a la
condicién de pre-falla antes del cortocircuito (zona
1), lasegunda es el cortocircuito (zona 2) y las dos
Ultimas representan la oscilacion de potencia
posterior a la eliminacién del cortocircuito (zonas
3). Andizando este comportamiento se puede
concluir que es posible identificar en formarépiday
sencilla entre un cortocircuito y una oscilacion de
potencia. Esta tarea podria ser realizada por un
perceptron, ya que como se observa en la Fig. 6, la

10
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informacién de componentes principales del
cortocircuito y la oscilacion de potencia es
linealmente separable.

Sequnda cemponenit principal

P fim tra sompone nie privipal

Fig. 6. Proyeccién de las variables eléctricas
de la figura 5 en el subespacio de las
dos primeras componentes principales.

Analizando la Fig. 6, se observa que existe gran
similitud entre la condicion pre-fallay la oscilacion
de potencia en e subespacio de las componentes
principales. Sin embargo, ambas condiciones son
similares en el hecho de que no deben provocar la
operacion de un relevador de distancia. Por tanto,
solo es necesario entrenar un perceptron para que
discrimine los cortocircuitos de las oscilaciones de
potenciay las condiciones de pre-fala.

VI. TRABAJO FUTURO

Los resultados obtenidos hasta e momento
demuestran que la utilizacion del ACP permite
andizar e comportamiento de las variables
eléctricas en la ubicacién de un relevador de
distancia en el subespacio de las componentes

principales. En esta transformacion se hace evidente
el tipo de disturbio que ocurre en e sistema de
potencia, con lo cual es posible disefiar un esquema
de blogueo por oscilaciones de potencia. Sin
embargo, siguiendo el procedimiento descrito en
este articulo, seria necesario contar con la
informacién completa de las variables eléctricas
antes de determinar sus proyecciones en el espacio
de las componentes principales. En tiempo real, esto
significa esperar a que termine el disturbio para
emitir un juicio sobre lo que sucedié, cuando en
realidad se desea determinar € tipo de disturbio
mientras este esta ocurriendo.

Una forma de resolver este problema es
utilizar una red neuronal autoasociativa sin
supervision, donde la matriz de pesos obtenida en €l
entrenamiento corresponde a una aproximacion de
lamatriz A de componentes principales. Lafuncién
de esta red seria determinar la proyeccion de las
variables eléctricas medidas por € relevador en €l
subespacio de las componentes principales en
tiempo real. Con esta informacion disponible, se
utilizaria un perceptrén para discriminar entre
cortocircuitos y oscilaciones de potencia. El
esquemafinal seriasimilar al indicado en laFig. 7.

Red autoasociativa

Perceptrin
28 —» /A/ (f\) Falle
== |
=] —»
s W Oscilacion
=
—»

Fig. 7. Esquema propuesto para la identificacion de
oscilaciones de potencia en tiempo real.
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VIl. CONCLUSIONES

1. En este trabajo se describe la aplicacién del
ACP en forma conjunta con redes neuronales RN
paralaidentificacion de oscilaciones de potenciaen
sistemas el éctricos.

2. El objetivo del ACP es determinar un
conjunto de m vectores ortogonales en €l espacio de
datos que contengan la mayor informacion posible
de la varianza de los mismos, sobre los cuales se
proyectardn los datos del espacio p-dimensional
original sobre € subespacio m-dimensional
generado por estos vectores.

3. Las componentes principales méas
representativas corresponden a los eigenvectores
asociados a los eigenvalores de mayor valor de la
matriz de covarianza de los datos. La proyeccion de
los datos del espacio p sobre estas componentes
caracteriza €l comportamiento de los datos
originales.

4. Se propone e disefio de un método de
bloqueo por oscilaciones de potencia en base a la
informacién de las proyecciones de las variables
eléctricas en el subespacio de las componentes
principal es utilizando un perceptron.

5. Finalmente se sugiere la aplicacién de una
red neuronal autoasociativa Sin supervision para
determinar la proyeccion de las variables eléctricas
medidas por el relevador en e subespacio de las
componentes principales en tiempo real.
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