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RESUMEN
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La orientacion original de la presente tesis era aplicar redes de neuronas artificiales
para resolver el problema de optimizacion del algoritmo de minimos cuadrados, para aplicarlo
en la proteccion de distancia. Por ello, se estudia en primer lugar el filtro digital de minimos
cuadrados. Se analiza su comportamiento en estado estable y transitorio utilizando sefiales de
corriente sinusoidales contaminadas con una componente aperiddica exponencial y
componentes oscilatorias amortiguadas de alta frecuencia. Los resultados obtenidos muestran
un buen comportamiento del filtro para sefiales de corriente contaminadas con componente
aperiédica exponencial, el cual se mejora a medida que se modela con mas detalle la sefial
utilizada. Sin embargo, para sefiales contaminadas con componentes oscilatorias de alta
frecuencia, se obtiene una respuesta deteriorada, lo cual constituye una limitacion muy severa

para su aplicacion a la proteccion de distancia de lineas de transmision.

Como consecuencia del resultado antes mencionado, esta tesis analiza la posible
aplicacion de las redes de neuronas artificiales a la realizacion de funciones de proteccion de
lineas de transmision y se demuestra la factibilidad de su aplicacién al problema de la
estimacion de la zona de falla. La solucion de este problema se plantea como un
procedimiento de clasificacion de patrones de informacion, y se utiliza una red de neuronas

con propagacion hacia adelante para realizar esta funcion.



Se consideran las posibles estructuras de un relevador neuronal de distancia que se
derivan de los relevadores analogicos y digitales convencionales. La estructura del relevador
neuronal propuesto tiene elementos de medicion independientes para los distintos tipos de
fallas. Se aplican las sefiales apropiadas de voltajes y corrientes de entrada en forma paralela a
la red neuronal de deteccidn de fallas y a las redes de estimacion de zona de falla,

correspondientes a los diferentes tipos de fallas.

Se proponen dos estimadores neuronales de zona de falla. El primero de ellos, el
estimador neuronal tipo impedancia, muestra la capacidad de una red de neuronas para
aprender y llevar a cabo la comparacion de amplitud de sefiales en que se basa el relevador
tipo impedancia. El segundo, el estimador neuronal tipo mho, sigue los principios basicos de
los relevadores de distancia analogicos. La red de neuronas que sustituye al comparador de

fase se entrena en base a los principios discriminativos de los relevadores convencionales.

Se analiza la respuesta de ambos estimadores utitizando sefales de voltaje y corriente
senoidales. Asimismo, se obtiene la respuesta del estimador neuronal tipe mho para sefiales
que contienen diferentes niveles y polaridades de componente aperiddica exponencial en la
corriente y voltaje senoidal. Se aborda también el efecto del corrimiento de la ventana de
datos de prueba con respecto a la ventana de datos de entrenamiento en la respuesta de ambos

estimadores.

Los resultados obtenidos confirman que las redes de neuronas artificiales pueden
usarse con éxito para la solucion del problema de discriminacion de {a zona de falla, ademas
de que representa un paso intermedio hacia el disefio de un relevador neuronal para

proteccion.

vil
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