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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
sefales transitorias producidas por fallas o maniobras de interruptores. La frecuencia
puede superar los 20 kHz. por lo que. para introducir la informacidn completa del proceso
transitorio, ¢l FAA debe tener una frecuencia de corte no menos de 40 kHz. Existe la
limitante de que atin no es factible manejar esas frecuencias en las estructuras de los
relevadores digitales actuales. En esta tesis se propone disefiar un relevador neuronal con
una frecuencia de muestreo de 3840 Hz (64 muestras por ciclo) para fines de comparacién
se prueba también una frecuencia de muestreo de 960 Hz (ver esas alternativas en la Fig.

4.2).

En la practica los FAA utilizados son tipos Butterworth, Chebyshev Tipo [ 61l o
elipticos [87]. Todos estos filtros analdgicos han side evaluados en lo referente a las
componentes de frecuencia que admiten y rechazan [35). En los procesos de
reconocimniento de patrones es deseable que las armonicas contenidas en la banda de paso
lengan la minima distorsidon. 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. 2.3). Por ¢llo 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.

Y
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Fig. 4.3 Respuesta cn la frecuencia de filiros analdgicos.

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

1deal 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 seral
digital en el convertidor A/D. Bajo control del procesador, ia sefial es muestreada. y cada
muestra es convertida a una palabra digital y grabada en un registro de memoria [87]. En
la Fig. 4.4 se ilustra la aproximacién de la sefial analogica vft) mediante una sene de
escalones. Del lado derecho se muestra el efecto de llenado de ventana en la memoria
temporal del relevador. Con el reioj de muestreo se controlan los instantes de muestreo,
separados Ar, que es el periodo de muestreo. En los prototipos desarrollados en esta tesis

se consideran dos frecuencias de muestreg: 16 y e 64 muestras por ciclo de 60 Hz.
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Fig. 4 4 Conversion analdgo-digital con mucstreo periddico.

En la Fig. 4.4 se ilustra la pérdida de informacion en la conversion A/D a causa de
la cuantizacion y el muesireo. La sefial codificada tiene estos dos errores. El error de
cuaniizacion € de un registro de nimeros 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 nimero binario redondcado y/o truncado a una

cantidad normalizada de bis.

R
= CR)

donde 2° es el nimero de digitos con que se representan los valores discretos de la sefial
yik) y R es el valor maximo de la sefial. En los relevadores digitales se utiliza un
muestrec sincronico que da  lwgar al error por muestreo, que es la pérdida de la
informacién que tiene la seiial analdgica y que se pierde entre muestras consecutivas [71]
Debido a las bajas frecuencias de muestreo no es posible utihzar completamente la
informacion generada por las OV. En el futuro serd posible utilizar esa informacion,

cuando sea posible incrementar la frecuencia de muestreo.



4.2.3 Longitud de 1a ventana de datos

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

entrada de [as RNAL

Por otro ludo. el esquema mostrado en fa Fig. 2.9 tiene RNA que reciben
informacion pre-procesada mediante el elemento extractor de rasgos distintivos. Este
elemento hace las veces de un filtro digital en el sentido de gue opera sobre N muesiras y
descubre informacion util en sefiales contaminadas por diversos ruidos. Un problema a
resolver es determinar la longitud de 1a ventana de datos a procesar. Para lograr una alta
velocidad de operacidn en el relevador, la ventana de datos debe ser de menos de un ciclo
de frecuencia fundamental y contener un namero finito de muestras de la sefial analdgica
y(r). En este trabajo se tiene por objetive lograr un relevader con una ventana de datos de

Y4 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 investigados presentan resultados satisfactorios utilizando ventanas de medio
ciclo © algo menores [32,56.89]. Se probaron diferentes longitudes de ventana, v se
establecio que la longitud de ventana debe ser no menor que el tiempo de viaje de una OV
propagandose sobre el total de la longitud de la linea [16]. La ventana de mayor longitud
ensayada en este provecto fue la de un ciclo de frecuencia fundamental. Sin embargo. en
la mayor parte de las prucbas 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 satisface el requerimiento de elevar
sigmficativamente la velocidad de operacion del relevador neurenal con respecie a los
relevadores que filtran senales para trabajar sojo 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 patron a procesar por RNA
[32,57).



4.3 Procesamiento digita! de sefiales para esquemas neuronales

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

una etapa adicional para pre-procesar la informacion para fus RNA,

En el esquema de la Fig. 2.8, las RNA hacen las veces de filiro digital v de
alzormo de proteccion. Para reconocer una condicidon de falla, las RNA reciben una
pelabra digital formmada de muestras crudas de cada sefial de entrada y a su salida indican
la operacion del relevador. En la Fig. 4.5, se muestra una sefial transitoria después de [a
conversidn A/D. Se sefialan tres ventanas de dalos consecutivas y de longitud 1gual a
medio ciclo. La primera ventana sélo 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 daros.

Los patrones representan al conocimiento que se le da a aprender a una RNA. El
problema encontrado en los trabajos de proteccidn de lineas. es que el patrén utilizado no
uene 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

IMUEestren.
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La Fig. 4.6a muestra las ventanas que se indicaron en la Fig. 4.5 representadas
como secuencias de numeros y con la particularidad de que se manejan desacopladas con
respecto al tiempo. La palabra digital cambia cada vez que entra una nueva muesira y se
desecha la muestra mas antigua. Asf se forman seis vectores de corrientes y voltajes (1°*,
V™) con un naimero finito de muestras de sus respectivas sefiales analgicas de entrada, y

con distorsiones criginadas por el filtrado analdgico y por los ruidos de cuantizacion y

muestreo.
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Fig. 4.6 Procesa de oblencion de un patrén.

La longiud de la ventana y el nimero de muestras contenidas en ésta. son dos
datos previamente establecidos. El patrén adquiere una forma compacta como la que se
muestra en la Fig. 4.6b. En cada patrén se incluye el parimetro que indica si se trata de
una falla en la zona protegida (condicion de dispare +1). o cualquier otro estado del SEP
(condic1dn de no dispare -1). En la fig. 4.6, por ejemplo. la ventana & representa una
condicién 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 efectuado por las RNA [100]. En esta tesis se considera que la RNA realiza un
mapeo de un vector de dimension N, hasta un espacie de salida binaria 1. Entonces, en
el esquema de la Fig. 2.8, 1as RNA instauran un sistema de coordenadas para proyectar al
pairdn hasta el espacio de salida y de esa manera determinan 1a clase a la que pertencce

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 digital antes de la obtencidn 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 aplic un filtrado digital convencional.

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

entre muestras crudas (1v/ y las funciones de Fourier (@) es de la forma:
I =@+ 4 Yof (4.2)

De esa forma se calcula el fasor de frecuencia fundamental para cada seital de
voltaje y corriente. Ese procesamiento digital de sefales lleva a una representacion digital

de dos digitos. uno para la magnitud (M) y otro para la fase (p):
F=Msp, feN'Complefos (4.3)

Una representacion de este tipo simplificé el problema de clasificacion de
patrones con RINA. Cabe observar que el mapeo o proyeccién del patron, es desde un
espacio bidimensional. al espacic de la salida binaria 1, tal y como se interpreta con

apovo de la Fig. 4. 7.

Filtrado para

Muestras erndas obtener
fasores

/\ Espacio Espacic de salida

bi-dimensional +]

Proyeccion del patrén
con RNA

Espacio
N-dimenstonal

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

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

tarea de definir la topologia de las RNA, debido a que se relaciona con el namero de
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neuronas regueridas en la capa oculta [98]. Este estudio confirmo la limitacidn de la
solucidn clasica de omitir {os patrones contenidos en las componentes transitorias de alta

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

Los resultados preliminares motivaron a disefiar un filtrado digital exclusivo para
los esquemas neuronales. Se reconocio que la base de funciones de Fourier es inapropiada
para hacer el filtrado requerido. Se impuso la restriccion de que el filtrado genere el
minirmo retardo de tempo al retevador y que sea minima la duracién del ruido transitonio
por efectos de llenade de ventana de datos con informacion de falla. En otras palabras. se

busca un filtro de una ventana corta {idealmente, un cuarto de ciclo).

4.4 Procedimiento de generacion de patrones

En la Fig. 4.8 se expone el procedimiento utilizado para obtener los patrones del
entrenamienty v prueba del relevador meuronal. La primera etapa corresponde al
simulador digital desarrollado y descrito en el Capituio 3. En las siguientes etapas se
normalizan las sefales de corriente y voltaje internos. Se simula el filtro analégico y la
conversién A/D. Posteriormente s¢ forman los patrones. conteniendo cada uno las
muestras de todas las ventanas de sefiales de voltaje y corriente, y el pardmetro de (£1)

asociado a ese patron.

Simulacién de
transitoros

i
L

E Normalizacidén

i Filtrado antialiasing y

conversion AJ/D

|

il »  Simufacion de los

transduciores

Patrones da
entrenarmienio

b 4

Fig. 4.8 Diagrama del proceso de generacién de patrones.
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. En la etapa inicial del proyecto se siguid el enfoque de evaluar el efecto de
introducir gradualmente ruido armoénico y la componente apeniddica exponencial para
formar bancos de patrones sunples. Para las pruebas finales, los patrones fueron
generados a partir de simulaciones-detalladas de |os distintos transitortos descritos en la
Tabla 3.1, segan el diagrama de la fig. 4.8. Las fallas y maniobras de interruptores se
simulan a partir de un modelo de parametros distribuidos con dependencia frecuencial, ¢l
cual permite reducir el paso de integracion sin limite de frecuencia. Por tanto, las senales
simuladas reproducen con gran precision la informacién 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 establecid un criterio general para formar los bancos de patrones

basado en los tres aspectos siguientes:

1. Defimr una representacidén vectorial que asegure una invarianza en los patrones
obtenidos y que asegure pertenecen a una misma clase de falla.
2. (Generar un banco de patrones acotado en cuanto al nimero de clases y de patrones
diferentes { ().
3. Asegurar que la representacion del patron proporcione informacidn a priori para la
confeccionar la topologia de la RNA.
El diagrama de Ia Fig. 4.8 muestra un recurso adoptado en este trabajo para
reducir la variacion de la representacion de los patrones. que es basado en normalizar
cada una de las sefales de entrada. En el disefio para normalizar las sefiales se utliza el

valor pice 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 de! llenado de la veniana de datos con informacion de falla.

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

la RNA, es necesario asignar la categoria de pertenencia de cada patron 4, [2,60)].
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sz):[Xr.,d,] ||’l (44)

stendo X, un patrdn formado por muestras digitales. v ( es la cantidad de patrones o
cardinalidad en el banco de patrones de entrenamiento o prueba. seglin sea la etapa de
solucion det proceso de reconocimiento de patrones. A continuacion se presentan
gjemplos de aplicacion de la representacion de patrones que se ensavaron en los esquemas
de relevador neuronal. Primero se presenta el caso de patrones extraidos de las muestras

crudas v Tuego se estudian distintos ERD.

4.2 Patrones de senales instantaneas

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

conversion analogo-digital del relevador.

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

vigjeras v la componente apernddica exponencial.
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Fig. 4.9 Sefiales analdgicas normalizadas.

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

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

(16 y 64 muestras por ciclo de 60 Hz).

Yoltajes crudos muestren 18 mpe Correntes crudas *< ~pc
3
1 i A £ 2
£
. Y [\ 7 ! 7AW
f 4 e . ! \
VAN VA
B S =a %4 A \/ \../
2 -2
al .02 004 0.06 0.08 0 0.02 Q.04 06 008
Voltajes crudos muesireo 64 mpc Cormentes cfudas ££ ~ipe
2 3
N AN o
1 AT '
. L
b : N 3} T T
‘ ViV V]
IR AR\ VRN SE G

| L
.2 -2
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0 0.02 0.04 106 308

Fig. 4.10 Sefiales digitalizadas para relevadores de 16 y 64 muestras par ciclo

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

en el voltaje v la cornente [74].
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Fig. 4.14 Sefiales incrementales (delta) correspondicnte a las senales de la Fig. 4.9

En la Fig. 4.14 se aprecia que el filtro delta produce otro estado transitorio por
efectos de llenado de ventana luego de transcurndo un ciclo completo. En ese instante se
agotan las muestras con informacién de prefalta v ocurre una segunda transicion que
introduce un ruido por efectos de la mezcla con informacion del estado de posi-falla. Por

1anto, las sefiales son validas sélo durante un tiempo limitado.

En la Fig. 4 13 se muestra &l tipo de patron gue se obliene de agrupar \entanas de
datos de cinco muestras consecutivas con solo informacion del estado de falla. En la pane
inferior se presenta un gjemplo especial de una representacion de palron en que se ha
agregado un numeroc de muestras (ceros) del estado de prefalla. Esa es una alternativa que
posteriormente se utiliza en las pruebas de desempefio de las RNA con el objetno de

suavizar el efecto de la transicion del llenado de la veniana de datos.
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Fig. 4,15 Pauon tormado por ventanas de cince mucstras de 16+ 64 muesiras por ciclo

Un ERD basado en un filtro delta introduce como tntco retardo un intervalo de
muestreo (-1r). Por elio. se puede decir que esla variante responde a sefiales inslantdneas v
suprime también el uempo de filtrado digital que se expuso en la Seccidén 2.4 Es decir. un
esquema neuronal con un ERD della pricticamente no trene retraso en el procesamiento
interno para la conlormacién de la sefial légica de disparo de interruptor El retrazo

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

4.6.2 Extractar basado en onduletas

Un ERD puede consislir en una sumatoria de coniolucion Se ha evplicado la
limitante de calcular fasores con ventanas de Jongitud fraccionana. Para esos casos es mas
convenienle analizar la sehal transitoria en un sistema de coordenadas N-dimensional con
una base de funcicnes distinta a la de Fourier En el apendice C s2 resumen conceplos de
representacién de sefiales en el espacio de seiiales + conceptos de procesamiento de

sefiales con onduletas.

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

uttlizados en este trabaj¢ para seleccionar la onduleta madre han sido los siguientes:
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I. Se busco un kemel distinto al de Fourier, que al convolucionarse con las sefales

crudas descubriese otra clase de rasgos en las sefules.

(=

Se consideraron solo aquellos kemels con un namero reducido de coeficientes.

1as

Se consideraron frecuencias de muestreo de 16 y 63 muestras por ciclo.

En base a estos criterios y previe al estudio de la forma de onda que resulta de
solucionar las ecuaciones de linea, se propusa la onduleta Daubechies 2 como la mas

adecuada para descubriv rasgos representativos de la condicion de falla.

Anteriormenic se mostraron los espectros de frecuencia que resultan de procesar
una ventana de dutos de longitud menor que un ciclo fundamental. Con el algoritmo
multirresolucion [23]. se produce un efecto de separar la sefial en dos bandas de
frecuzncias, reduciendo asi el espacio de sefiales en cada etapa. Esa propiedad del filtrado
con onduletas permite que las RNA reciban un patron de menor nimero de muestras y
concentren solo rasgos contenidos en las frecuencias cercanas a la frecuencia de corte del
filtro antisliasing. 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

practicamente en una etapa se agota la informacidn de alt frecuencia.

La Fig. 4 16 muestra el tipo de sefiales que se obtienen de aplicar un filtrado con fa
onduleta Daubechies 2. Se han procesado solo [as formas de onda de los voligjes del
gjemplo de la Fig. 4.10. En la parie superior aparece la descomposicion para las
componentes de alta frecuencia, v en la parie de abajo la descomposicion para observar
fas componentes de baja frecuencia. Se utilizd la wtieria de MATLAB en estas

simitlaclones.
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Fig. 4 16 Scial transitoria filtrada con onduleta Daubechics 2.

En la Fig. 4.17 se muestra el tipo de patron gue se forma con e} ERD basado en la
onduleta Daubechies 2. Se puede observar que predominan los valores de las muestras de
las corrientes sobre las muestras de ios voltajes.

Palrones de ERD pasado en andulata Daubheuciueys 2

Fig. 4.17 Pawrén derivado de tiltrar 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 filtro delta y ese resultado se le aplicz ai ERD

basado en onduletas descrito en la seccion anterior. El patrdn que resuita para una ventana



de datas de un cuarto de ciclo con la informacion de falla se muestra en la Fig. 4.18. Este
patron no contiene informacion de prefalla y se extrag una ves que cada ventana de datos
sc ha comvolucionado individualmente con la onduleta. El uso de esta onduleln
selecclonady restringe el procesamiento a ventanas de datos con un numero de muestras
igual a 2. donde # ¢s un niumero entero. Con relacion al patron mostrado en a Fig. 4.17.
éste hace mas evidente la sobrecorriente de la fase fallada. que son las muestras 25 a 32,

considerando que de cada sefal se toman 8 muestras para formar este upo de paron.

BFatroned de ERD Dasado Fillra maita ¢ Da o hiegs 2
24 . - .- .

1. lauu v L

Fig. 4.1 Patron derivado de filtrar con onduleta Daubechies 2 y el filtro detta.

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

ondulety. Observe que al incluirse un ERD delta, se tiene una sefial causal.

4.6.4 Patrones de un procesamiento para fasores

Se menciond que se investigd también e esquema de un elemento Mho basado en
RXNA propuesto en un trabajo anterior [81). Para ell6 hubo necesidad de procesar las
sefiales transitorias en el simulador digital y luego hacer un preocesamiento de sefales
como el descrito para los relevadores de distanciu. Er la Fig. 4.19 se muestra la

mformacion que resulta de aplicar un filtro Fourier de un ciclo.
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Fig 419 Serales transitorias procesadas en un relevador de distancia con un filtro Founer de un

ciclo.

Otra opecion de procesamiento de senales parn oblener la informacion de
frecuencia fundamental. es crear un marco de comparacién de los esquemas con ERD.
También se hizo el procesamiento para obtener las sefiales digitales producto de aphear
componentes stmetricas. La Figo 4.20 muestra las tres secuencias que se generan de la

misma lalla en eswdio.

Fig 420 Sciales de secuencias O+- de una condicion de falla monofasica.

Otra variante que se invesligo con la intencién de crear un marco de comparacion.
s un esquema que primero tiene un procesamiento similar al anterior v. con las sefiales
de secuencias calculadas, se calcula las immpedancias como la relacién voltaje entre
corriente, La Fig 4.21 muestra las formas de onda que se obtienen para la falla

monofasica. Ambas altemativas extraen principalmente informacion de frecuencia
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fundamental. pero se ven contamunados los fasores por el rido producido por ¢l procese

transitorio del [iltro digital.
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Fig 421 Resisiencias calculadas de la informacion de falla.

4.7 Formacién de los bancos de patrones

Hasta ahora se han descnio las elapas para obtener la representacion de patrones v
se han trabajade en la confeccion de los ERD. Con ello se consuma un aspecto importante
de las ecmicas de 1A. relatihvo a la presentacién det conocimuiento. En la eiapa
concerniente al disefic topologico de las RNA. se requiere de un banco de patrones para
entrenamiento de las RNA. En este trabajo. se proponeg abordar por separado las tareas de

proteccidn de DF. CF v EZF. generando un banco de palrones para cada larea,

Los bancos de patrones manejados. de manera intencional solo agrupan dos tipos
de clases. Esto se debe a que la clasificacton de una dicotomia es una representacidn del

conocimiento consisiente, para que las RNA respondan a su salida con un valor binano.

sealio |, =1. uotro.

L.a Fig. .22 muestra las caracteristicas generales de los bancos de patrones que se

requiere formar para abordar las tareas basicas de proteccion de DF. CF v EZF en base a

redes de neuronas.
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Fig. 4 22 Formacidn de dicotomias para los problemas de proteccion de lineas.

Se debe ohservar que los bancos de patrones son iguales en cuanto a su
cardinalidad. perc 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
iailas en lo particular e analizan con un cardcter deterministico, de manera que el parron
que resulta es invariable cada vez que se repitan los mismos valores para las variables
aleatorias (V.A ) resistencia de falla, distancia a la falla, angulo de insercidn, tipo de

falla. etc.

La combinacion aleatoria de las variables da lugar a que el banco de patrones
crezea en su cardinalidad. De ahi la importancia de segregar las tarcas de proteccidn y de
utilizar los valores inds 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 Variable aleatoria (V.A.) [ntervalo
EZF Distancia a la falla Continuo 0-1 p.u.
CF Tipo de falla Discreto i-10
DF Resistencia de falia Continuo 0 - Ry maxima

DF.CF EZF Instante de ocurrencia de falla Continuo 0 — 360"




Se debe apreciar que la anica V.A. no acotada por un lado es la resistencia de
falla. En la creacion del banco de patrones se regutere de una condicion de fally critica
para la mayor resistencia de falla. Para definir el valor de |2 resistencia de falla maxima se
aplica un criterio practico de utilizar 100 ohms. Con este valor se tiene una primera

aproximacidn al estudio de la 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 dei
estado de prefalla a post-falla se investiga por separado. Por tanto, se agrupan en el banco
de patrones principalmente 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 ocurrencia de falla incide en las tres tareas de proteccion. Por ello fue
estudiado el eteeto que produce el modificar el valor de esta VA, particular. La Fig. 4.23
mugstra las sefiales de una simulacidn en que se cambia 16 veces el angulo de insercion
de falla e intencionalmente se dejan fjos los otros valores de las owas V.A. Se han
separado las sefiales de cada fase. La parte superior muesira las tres formas de onda del
voltuje y la parte inferior muestra fas tres formas de onda de [as corrientes. El caracter

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

Anteriormente se mostraron ejemplas del tipo de patrdn que se da a clasificar por
las RNA. La Fig. .24 muestra la agrupacion de aquellos patrongs que s¢ llevan al banco
de parrones y gue uorresponden a la agrupacion de las vemanas de datos llenas con
informacion de falla de cada una de las 16 simulaciones que se presentun en la Frg. 423
Ln 2je del sistema tridhimensional representa cada una de estas 16 simulaciones. Se indica
el tipo de ERD que se considera en cada case. Las muestras de las seis ventanas que 5¢
agrupan determinan ¢l tamaiio del patron. Como todos estos patrones perienceen a la
misma condictan de falla, se indica en el patrdn un (+1). Esie dato es la altima muestra

observada en el patron.
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.+.24 Patrones de ventana de datos llena con informacion de falla de 15

simulaciones vaniando et dngulo de insercion de falia.
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Se generaron otros grupos de patrones :ariando cada una de las otras V.AL y

dejande fyos las restantes en cada simulacion.

4.8 Conclusiones del capitulo

En este capiiuio se el estudio del procesamicnto de scfiales para un relevador
digriz. Se analizaron oy parametros de filtrado analogico v las frecuencias de muestreo
para .a corserston undlogo-digital de las sefiales. Lo prototipos de relevador neureonal se
diseian  considerado dos frecuencias de muestreo, 16 y 64 muestras por ciclo. La
longizud de las ventanas de datos y el numerc de muestras son dos aspectos que se

relac:onan en i diseiio de 1a estructura de las RN AL

Se deseribio el procesamiento digital de sefiales de un relevador neuronal. Se
expiicaren los pasos para obtener los patrones de entrenamiento a partir de las sefales
cruda~, En caso gue las RNA procesan muestras crudas. formadas de ventanas de datos de
igua! longitud. nu se eliminan las componentes transitorias de alta frecuencia que deja
pasar 2} filtro anualiasing. Esto demuestra que un relevador neuronal es capaz de
reconocer condictones de falla utilizando distinto tipo de informacion que los relevadores

tradicionales.

Se propuso en e¢sta tesis como un objeuvo gencral obtener una representacion de
patraa que resulte mas simple de clasificar por las redes de neuronas. Con ese fin se
incluvo un elemento para exiraer rasgos distintivos de las seflales. En este capitulo se
demostyo con ejemplos que los ERD al operar sobre las muestras crudas producen una
representacion de patron mas compacta y simple de mapear. Cabe ademds mencionar el
efecto de separar fa accion de filtrado digital de la de control que se realiza en las RNA
que procesan senales crudas.

En el Capitulo 3 se hizo un estudio detailado de las formas de onda de las sefiales
en estado transitorio con el fin de reconocer dichos rasgos v aplicar un filtrado orientado a
resaltarlos. En este capitulo se ha recapitulado diversas alternativas de ERD que se han
probado en esta tesis con el fin de optimizar el proceso de reconocimiento de patrones
con RNA. Se presentd un ERD que se basa en un filtro dela. otro basado en la

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

posterionmente de manera integrada con los algoritmos de proteceidn neuronal.

La descripeion de los ERD incluye una implementacion a nivel de simulacion
digital en MATLAB. Se utilizan [as seflales generadas con el simulador digital para
reproducir ejemplos de de patrones a la salida del ERD. Como resultado de la aplicacidn
de los ERD y de segwir una metodologia particularmente desarrollada para formar bancos

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

Para 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 prion. Estos
son dos caminos que permiten manejar informacidn poco redundante en el entrenamienio

de las RNA vy acelerar €] proceso de solucion de la clasificacidn de patrones.

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

los ERD considerando ventanas de longitud fraccionaria.



CAPITULO V

ALGORITMOS DE PROTECCION NELRONAL

A 1 Introduccion

Ei Capitlo 4 se describié la conversién de los valores instantancos de las sefiales
del SEP a un formato digital denominado patrén. Los patrones generados a partir de las
sefiales 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 opera sobre las muestras crudas y produce una representacion de
patron distinta. En ambos esquemas, los patrones pasan a través de RNA y terminan
clasificados en categorias que representan la solucidn a las tareas de deteccidn de fallas
(DF), clasificacion del tipo de falla (CF) y estimacién de la zona de falla (EZF). Las
salidas de dichas RNA se procesan después por un modulo de conocimiento. que

conforma la 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 {e hardn pruebas de desemperio en tiempo 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-procesaniento
con ERD. Con los resultados de las pruebas se selecciona la mejor alternativa para una
sclucion en tiempo real. Se dan a conocer los pormenores del entrenamiento y se repartan

los parametros de las RNA.

5.2 Clasificacion de patrones con RNA perceptron multicapa

El objetivo de esta fase de la investigacidn es determinar una estructura adecuada
de RNA para clasificar en su categoria correspondiente los patrones del banco durante el
entrenamiento, v los patrones que se presentan a la RNA en las pruebas de desempeio.

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

capa y ) numero de capas ocultas.

Es necesario definir estos cinco parametros, y establecer los parametros requeridos
para el entrenamiento. Una ventaja que se tiene, es que las RNA son disefiadas en un
proceso estactonario, debido a que los patrones se manejan desacoplados 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 pertenece cada

patrén X
o=lv.a][, (5.1)

La revision bibliogrifica permitié detinir algunos aspectos que facilitan la
definicién de los parametros de la RNA y del entrenamiento. Por ejemplo, las RNA mds
apropiadas para el prc;b‘lema de proteccion de lineas de transmision, son las de tipo
perceptron multicapa, con todas sus neuronas interconectadas y entrenadas coa 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 tiene solo una neurona.

Correecion del error

Capa de entrada 1* Capaoculla  2° Capa

.

Propagacidn hacia adelante

Fig. 5.1 Neurona perceptron multicapa de cuatro capas,

Los pesos de las meuronas (w) se calculan en un proceso iterativo que se detiepe

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

comparacion directa de la propagacion hacia adelante (yv,), con el valor de salida (d):
e,(n)=d (n)~ vy (n) (32)

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

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

yin)=¢f i w (n)x,(n) ] {3.3)

1=l

En [81] se muestra que el desempetio de la RNA se eleva si se activa la neurona
de la capa de salida con una funcién signe y si las neuronas de las capas previas se
activan con funciones sigmeide O tangeate hiperbolica. Dichas funciones le brindan el
caracter 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 espacic de entrada,
realizando primero un mapeo de los patrones desde un espacio de dumensién », a otro

espacio con otra dimensidn, denominado espacio de los rasgos [21].

En la etapa de calculo hacia atrdés 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]:

OF(n) _ OF(n) Ge,(n) Oy (n) dv (n)

= (5.4)
ow, (n) Oe(n)cy, (m) Ov, (n) Ow (n)

El gradiente es un factor de sensitividad del algoritino BP que se utiliza para
determinar la direccion a seguir en el espacio de busqueda de los pesos, para llegar al

error minimo global.

En los algeritmos implementades en la Caja de Herramientia de Neuronas
Artificiales de MATLAB [94]. se determina el error de tolerancia como la medida para
detener el proceso iterativo. Un recurso adoptade 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 solucién en un minimo local [101].
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Por ello, posteriormente se verificé que la solucién resultara en el error minimo global
antes de pasar a las pruebas de desempeiio y de generalizacidon con patrongs 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 solucién. Sin embargo, ese
resultado es indicativo de que el proceso exige otra topologia, ya sea de mayor ntmero de
capas ocultas, de mayor niimero de neuronas por capa, o ambas cosas. Se puede también
cambiar el tipo de funciones de activacion, el orden de la presentacion de patrones de

entrenamiento, y el bias.

Esta reportado en [55] que con el algoritmo BP el mejor grado de clasificacion
esperado es de un 80%. Se ha concluido que el desempefio de BP depende en gran
medida de la correcta representacion del conocimiento, dada con los patrones. Este
aspecto fue relevante para este trabajo, y por ello se traté de no dar una relacion entrada-

salida [X, o] ambigua.

Es importante mencionar que la definicién del nimero de capas ocuitas y del
numero de neuronas en las capas ocultas es un area de investigacion que ha venido
enconirando soluciones mediante la aplicacion de las técnicas de regularizacion [22]. El
recurso adoptado en esta tesis para reducir el grado de heuristica del disesio de RNA, fue
ntilizar informacion a priori en la formulacion convencional de BP y aplicar la
metodologia desarrollada con ese propdsito. También se propuso incluir al ERD en el
esquema del relevador. A continuacién se reportan los resultados alcanzados en este
trabajo cuando se utilizan RNA tipo perceptrén 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 disefto de [as estructuras de RNA

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

clasificacion de patrones son los siguientes: a) Se utilizé la tangente hiperbélica como
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funcidn de activacidén. b) La capa de salida consta de una 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 nimere de neuronas igual a la dimension de las
setiates de entrada; por ejemplo, si la sefial digitalizada es de 16 muestras por ciclo, el
numero de neuronas de la capa de entrada es 7 (o sea, n/2 -1): esto se muestra en la Fig.
472,

El namero de capas ccultas 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 namero elevado
de neuronas. Se entrena la RNA con el algoritmo BP que utilizan las técnicas de
regularizacion, disponible en MATLAB [98]. Esto permite detectar y descartar
aquellas neuronas cuyos pesos son de valor tan bajo. que pricticamente no
contribuyen al tuncionamiento de [a RNA [22]. Se determina asi el ndmero ¥ de
neuronas utiles en la red. Se utiliza una tolerancia de error poco exigente para

garantizar resuliados rapidos. En esta etapa se utilizd el valor de 0.1 para el error.

2. Se entrena una RNA de una sola capa oculta con .V neuronas utilizando ef
algoritmo BP de Levemberg-Marquard, que asegura convergencia en un minimo
global. Se toma 0.001 como tolerancia del error, o en su defecto se hace un

maximo de 1000 ileraciones.

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

resultados son positivos, esta es la estructura adecuada.

4. Sila red de una capa con N neuronas no tiene un buen desempetio, se entrenan y
prueban redes con nimeros de neuronas cercanos a ¥. St alguna de estas RNA

generaliza bien, se adopta esa estructura.

5. Si ninguna RNA de una capa tiene buena capacidad de generalizacidn, 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
algoritmo de regularizacién. Asi se determinan los ndmeros ¥ y M de neuronas

que son utiles en ambas capas.

6. Se entrena una RNA con dos capas ocultas de N y M 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 desempeiio a la RNA con & neuronas en la primera capa y
M en la segunda capa. Si la capacidad de generalizacidn es buena, se adopta esta

estructura.

8. Cuando la red no tiene buen desempefio, se entrenan y prueban redes con
nimeros de neuronas cercanos a Ay M en ambas capas, hasta encontrar la RNA

que tenga buena capacidad de generalizacion.

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

Este preceso puede repetirse con mmas de tres capas ocultas si es necesario.

Para la funcion de proteccidn de lineas en este trabajo s¢ probaron RNA conunay
dos capas ocultas y con diferentes nimeros 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 (DY)

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

fallas posibles en el elemento protegido [1].

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

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

procese informacidn de todas las fases simultineamente.

En el esquema de relevador neuronal propuesto en esta tesis se utiliza un DF
neuronal para detectar 12 ocurrencia de una falla. Dado el requerimiento de velocidad de
operacidn, se propuso utilizar estructuras de RNA que responden a patrones creados a

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

Como resultade de las simulaciones digitales de¢ fendmenos transitorios, se
obtuvieron 1os patrones a ser utilizados en los procesos de entrenamiente 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 transicion 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 cerresponde a una ventana de datos),
generados de 2,100 fallas distintas. En las simulaciones se considera la
combinacidon de 10 distintos puntos de falla, [5 valores de resistencia de falla y

32 instantes de ceurrencia de cada falla.

2. El otro grupo es la clase de no falla, que se asocia con la salida -1 de la RNA.
Esté formado por unos 64,000 veciores, generados de 155 operaciones de cierre
de interruptores y (55 operaciones de apertura. También se incluyen en este
grupe (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 DI, se utihzd la 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 proteccién se wtilizan bancos de patrones con otras caracteristicas. Fn la literatura
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especializada no se dispone de una base de daios con esa riqueza de informacion; esta

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

5.4.1 Diseno de prototipos de DF neuronales

A continuacién se explica con ejemplos la manera en que se disefiaron los DF
aplicando BP. Se presentan los resultados de entrenar cuatro DF. Estas pruebas sirven
para visualizar el efecto de incluir en el esquema el ERD y el efecto de aumentar la

frecuencia de muestreo de 16 a 64 muestras por ciclo.

Se aplicd la metodologia descrita en la Seccidn 5.3 para definir la estructura de
RNA mas adecuada del DF. Para las estructuras de una sola capa oculta, se comenzd con
15 neuronas y el algoritmo de regularizacién permitié definir A=9 como un nimero de
neuronas adecuado. A continuacion se probaron RNA con V=5, 0, 7, 8, 9 y 10, entrenadas

con Levemberg-Marquard.

La Fig. 5.2 muestra los resultados del entrenamiento y pruebas del DF neuronal,
que tue realizado con patrones creados a partir de cinco muestras crudas (no pre-
procesadas) consecutivas [32]. Las sefiales digitales contienen 16 muestras por ciclo. Los
resuitados mostrados a cantinuacion corresponden a un entrenamiento en una estructura
de 0, 7 y 1 neuronas respectivamente, y con los parametros dados a conocer
anteriormente, La Fig. 5.2z muestra el error de la RNA como funcion del numero de
iteraciones. La linca horizontal simboliza el valor de tolerancia establecido, igual a un
error de 0.001. La Fig. 5.2b 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
generalizacicn de fa 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 numero
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 fa RNA que cumple con el criterio ) 2 0. Se considera -1 toda y <0.
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{a) Convergencia de la RNA  (b) Prucba de clasificacion  (c) Prucba de gencralizacion

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

capa oculta (16 muestras por ciclo).

Se observa que, cuando se clasificaron patrones crudos, el algoritmo BP hizo 1000
iteraciones sin alcanzar la congruencia, para una tolerancia de error de 0.0001. En cada
iteracion se aplicaron a la RNA cerca de 85,000 patrones distintos. Con ese gran volumen
de informacion vy ese criterio de parada, el tiempo de convergencia fue de 4 horas y 16
miutes, con una computadora personal con 512 MB de RAM y un microprocesador

Pentium 4 de 2.4 GHz.

La Fiz. 5.2b representa la clasificacion de 1000 patrones que habian sido
utilizados para enmirenanuento. Se colocaron al tnicio 00 patrones de una clase, seguidos
de 700 patrones de la otra clase. Aunque no se llego a la tolerancia de error, se observa
que la clasificacion de patrones utilizados en el entrenamiento es aceptable. Por otro lado,
En la Fig. 3.2¢ se observa el resultado de clasificar 1000 patrones que no fueron
utilizados durante el entrenamicnto. Con esa prueba se confimmé la baja capacidad de
generalizacidn de las RNA de una capa oculta, cuando se hace la clasificacién de patrones
crudos [32,57.88].

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

con los mismos pardmetros y la misma estructura de 6, 7 y | neuronas respectivamente.
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(a) Convergencia de la RNA  (b) Prueba de clasificacidn fc) Prueba de generalizacién

Fiu. 5.3 Entrenamiento y pruebas de un DY 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, se
pucde obscrvar en la Fig. 53¢ que los resultados de las pruebas de generalizacion
(patrones nuevos) son malos. De la comparacion de estas dos vanantes de DF neuronales,
se pucde concluir que el ERD Delta eleva la calidad de la clasificacidn, v ademas reduce
el tiempo de entrenamiento (2 horas v 41 minutos). pero no constituse una solucian

aceptable.

Se investigd también el cfecto 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 patrones son distintos a los de las pruebas anteriores, porque se forman de agrupar
seis ventanas, cada una con 16 muestras. Esa representacion cuadruplica el namero 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
entrenzmiento de esa estructura logré superar la prueba de convergencia. El

entrenamiento dur¢ aproximadamente 39 minutos, en la misma computadora.
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Fig. 5.4 Entrenamicnto y pruebas de un DF neuronal 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 dc una capa oculta. La Fig. 5.4b revela la excelente
clasificacion que se logra para los patrones utilizados en las pruebas. Un resultado similar
se presento siempre que el algoritmo BP convergio con la tolerancia de error estabiecida.
Sin embargo. en la Fig, 5.5¢ se puede observar que esa estructurz no supera las pruebas

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

El resultade anterior permitié concluir que dar mas informacion del estado
transitorio a la RNA (utilizando una mayor frecuencia de muestrec) es una via para
mejorar la calidad de la clasificacion. Un problema detectado es que se complicd en
forma considerabie el manejo de los bancos de patrones, al punto de que en varias
pruebas se agotd la capacidad de memoria disponible en a computadora para el
entrenamiento, £n esos casos no se obtuvo una solugion 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 ticnen 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 permitié¢ definir N=7 y M= 5 como numeros de neuronas adecuados. Se
entrenaron con Levemberg-Marquard y se probaron RNA con N= 14, 15 y 16, y cada una

de ellas con M=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. respectivamente, utilizandose los mismos patrones Delta del

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

{a) Convergenciade la RNA  (b) Prucba de clasificacion  (c¢) Prucba de gencralizacion

Fig. 3.5 Entrenamicnto y prucbas de un DF neurcnal con patrones Delta y con una RNA

de dos capas ocultas {16 muestras por ciclo).

Con la estructura de dos capas ocultas se¢ 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. 5.5b. La Fig. 5.5¢ muestra los
resuitados de la prueba de generalizacion, que revela un desempefio de esta estructura

superior al de las anteriores, pero aun deficiente.

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

RNA fue la insuficiente capacidad de cdmputo.

5.4.2 Evaluacidon de prototipos de DF neuronales

LaTabla 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 el problema de DF. En total se
realizaron alrededor de 600 pruebas, incluyendo las pruebas con patrones de
entrenamiento, ¥ 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 vy

extraer los valores finales calculados para los pesos de la red. Otra actividad de
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invesitgacion consistid 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
muesiras de 64 mvc) no fueron objeto de un estudio mas profundo, por el hecho de que
existe la restriccion 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.

L'n criterio que se adopto en esta tesis para determinar el DF mis apropiado. fue
aplicar un ERD que produjera un estado transitorio que representara la minima fuente de
ruido: en ¢se sentido. el filtro Delta es el mejor. En ta Tabla 5.1 fueron incluidas tres
alternativas (las correspondientes a las filas 9, 10 y 11), que utilizan un filtrado
tradicional. para fines de comparacién. Por ser soluciones con ventana de datos de un
ciclo. estas aliernativas también fueron descartadas posterionnente. E1 ERD Modal es
superior al de secuencias para esta aplicacion [87], porque produce el desacoplamiento de
las sefiales transilorias con los modos naturales de propagacidon de la linea protegida y

utiliza venianas de longitud fraccionaria.

En las pruebas para determinar la estructura mas adecuada para la clasificacion de
patrones en la funcidn de DF, a cada una de las RNA se les entrend con alrededor de

94.000 patrones. En la
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TABLA 5.1 ESTRUCTURAS DE DF NEURONALES INVESTIGADAS.
Namero de nouronas
Esquema Capa de 1“ Capa oculta { 2" Capa oculta Capa de
entrada salida

I, Serales crudas, S muestras. 16 m/ic 12 13 10 ]
2. Sengles crudas, |6 muestras, 64 mve 16 18 9 1
3 ERD A, Smuestras, l&d§m e 8 12 & i
4, ERD M 16 muestras, 64 m'c 16 14 K H
5. ERD Modal, 3 mucstras. 16 nve 18 10 3 P
6. ERD Daubechics 2, 4 mucstras, [6 m ¢ 16 12 3 1
7. ERD A Modulo 5 muestras 16 mie 18 14 7 ]
8. ERD A- Daubechies 2. 4 muestras, 16 mic 16 12 3 1
9. Fasores, |6 muestras, 14 m¢ 16 8 3 i
10, Impedangias, 16 muestras, 16m/c i6 3] 3 |
11, Secuencias 0= 16 muestmas, 16 m/c 16 & 3 I
12, Sedules crudas, § muesiras, 16 nve [2 18 9 1
13 ScAales crudas, 32 muestras, 64 m/e 16 18 G ]
14, Sehales crudas- Modal, 32 muestras, 64 mfc 16 14 7 1
15, ERD AL 32 muestras, 64 m'c 22 17 7 1
16, ERD Daubechics 2, 8 muestrus, 16 me 16 i4 7 i
17. ERD Daubechies 2, 32 muestras. 64 m'c 16 13 G I
18. ERD A- Daubechics 2. 8 muestras, 16 m/c 8 11 5 ]
19, ERD A- Daubechics 2-MModai, |6 muestras, 16 14 7 |

64 m'¢ '
20, ERD A~ Daubechies 2-Moedal, 32 muestras, 16 18 G i

64 mo
21, ERD A-Moedall 32 muesiras, 64 mc 16 1 8 1
22, ERD Daubechies 2-Meodal, 32 muestras, 64 16 14 7 1

m/c

Tabla 5.2 se presentan los resultados de las pruebas de generalizacidn realizadas a
algunos de los DF indicados en la Tabla 5.1 y que exhibieron un buen desempefio. La
Tabla 5.2 resume las pruebas a DF que tienen en coman 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 ciclo. El objetivo de estas pruebas fue
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evaluar la capacidad de generalizacion de las RINA y reconocer el ERD que hace una
mejor generalizacion cuando se mangja una frecuencia de muestreo relativamente baja.
En la Tabla 5.2 se indican el namero de casos de prueba aplicados a cada esquema, el
numero de casos en que la salida y es positiva (y 2 1), y el niimero de casos en que y es no
positiva (1 < {). Se utiliza ese criterio como filtro de salida para determinar la sefial de

salida del DF.

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

Resultados
Casos de | 2 salidas # salidas | % operaciones | % fallos de
prucba con y>0 con y<0 correelas operacién
. Senales crudas, 5 mucstras, 3,128 1,939 i,057 62 37
16 me |
2. ERD A, 5 muestras, 16 m/c [ 4,024 2,897 1,126 71 28
3. ERD Daubechies 2, 4 3,514 2284 1,229 63 35
muestras, 16 m/kc
1. ERD A- Modal, 5 mugestras, 4024 3,058 965 6 24
lome
3. ERD A- Daubechies 2, 8 3,619 2,460 1,158 68 32
muestras, 16 m/fc

De los resultados reportados en la Tabla 52 se pueden obtener varias
conclusiones. Una primera es que én general, los ERD elevan la calidad de la
clasificacidn 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 alin mas el nivel de desempeilo (13% de reduccion en fallos de
clasificacidn). Esta combinacidn de ERDD estd orientada a eliminar informacion de
prefalta vy llevar a las RNA principalmente patrones de componentes transitorias de

frecuencia no fundamental.
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En esta Tehia 3.2 se puede ver que los DF con ERD basado en la onduleta
Daubechies 2, apenas superan ¢l desempefio del esquema de sefiales crudas. En las
Vartantes 3 v 3. la onduleta se convoluciond con 4 y R muestras respectivamente, y arbas
longitudes de ventana obligan a utilizar patrones de componentes de baja frecuencia para
detectar una falla. Se investigo el efecto de awmentar la longitud de venlana a medio
ciclo, pero ello no mejoro la calidad en la clasificacién, ni siquiera eliminando las

componentes de prefalla con un ERD Delta.

Una conclusidon general de la Tabla 5.2 es que ninguno de los DF alli reportados
tiene un desempefio acepiable para aplicaciones practicas. Los pocrcentajes de fallos de

operacidn 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

anteriormentic como fiitro de salida.

TABLA 5.3 DESEMPENQ DE DF NEURONALES CON 64 MUESTRAS POR CICLO.

Resultados
[ Casos de | #salidas | # salidas | % operaciones | % fallos de
prucba | cony=d | cony<D carreclas operacidn
1. Sefiales crudas, 16 muestras, 3,190 1,786 1,403 56 44
6dm'e
2 ERDA. 16 muestras, 64 mic | 4,120 3,213 906 78 22
3. ERD A. 32 muestras, 64 m/c 4,120 3419 701 83 17
4. ERD A-Daubechies 2, 16 3,790 3,069 720 8l 19
muestras. 64 m/c
5. ERD Modal, 16 muestras, 64 | 3,914 3.092 g21 79 21
m/c
6. ERD A- Modal, 16 mucstras, | 3,431 2,744 887 80 20
64 m'c
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Lo primero a destacar de la Tabla 5.3 es que el desempeiio del DF entrenado con
sefiales crudas empeora con el aumento de la frecuencia de muestreo. A ese problema de

baja calidad de la clasificacion, se suma el problema de convergencia del algontmo 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 80% de operaciones

correctas, lo cual es inaceptable para aplicaciones précticas.

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

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

En los DF con ERD basado en onduletas, el aumento de la frecuencia de muesirzo
mejora el desempefio. pues se elevd en un 16% el porcentaje de clasificaciones correctas.
Al aumemar la frecuencia de muestreo, el ERD basado en una onduleta Daubechies 2

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

El auvmento de la frecuencia de muestreo de 16 a 64 muestras por ciclo no mejord
la calidad en la ¢lasificacidn en todos los DF. Ha quedado fuera del alance de este rabajo
de tesis probar DF con frecuencias de muestreo superiores. Sin embargo. ¢l 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 54 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 ia Tabla 5.4 incluyen 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
clasificacidn reportados en las dos tablas anteriores, pero continllan siendo inaceptables.

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

impedancias medidas 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 %4 % fallos de
prueba | cony=0 | con y<0 [operaciones | operacién
correctas
1. Fasores, 16 muestras. 3.150 2,236 913 71 28
16 m'c
2. Impedancias, 16 3,150 2,331 819 74 26
mucstras, 16 mic
3. Sccuencias 0+, 16 3,150 2,488 661 79 21
muestras, 16 m/'c

Los resultados alcanzados en todas estas pruebas muestran un pobre desempetio
de los elementos DF. En todos los casos las RNA fueron entrenadas con informacion de
las tres fases. La conclusion fundamental de esta etapa de la investigacién 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 decididé entonces no utilizar un DF neuronal en ¢l relevador desarrollado en
este trabajo. El DF implementando en e! prototipo de relevador neuronal es ua conjunto
de seis filtros delta, que detectan la presencia de un salto abrupto en alguna de las seis

sefales de entrada.

3.5 Clasificador neuronal de falias (CF)

Los relevadores de distancia ufilizan tres elementos independientes para
proteccién contra faiias a tierra, y ofros tres elementos para proteccion contra fallas entre

fases {trifasicas y bifésicas) [85].
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Los relevadores de proteccidn de lineas de transmision tienen por lo gencral
algoritmos dedicados a clasificar los tipos de fallas. Estos algoritmes cumplen dos
funciones [1,5]: a) iniciar el disparo de la fase fallada para fallas monofasicas a tierra. b)
Permitir el disparo de los ¢elementos de fase de la proteccidn, y bloquear el disparo de los
elementos de tierra, para fallas bifdsicas 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 de!l interruptor es tripolar.

Para 1a clasificacion de fallas, en este trabajo se utilizan 10 RNA, entrenada cada
una de ellas para identificar uno 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) Falla entre fases Ay
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 entre fases
B-C y tlerra (B-C-T) y, 10) falla trifasica {(A-B-C). En la Fig. 4.22 se hizo referencia a la

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

La Fig. 5.6 representa la estructura interna del clasificador neuronal de fallas. Se
muestran las RNA utilizadas para clasificar los 10 tipos de fallas, y les 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. 3.6 Estructura interna del elemento clasificador neuronal de fallas.

Cabe observar que, en operacién de tiempo real, las 10 RNA reciben a su entrada
el misme patron; por ello, para cada falla, ¢l bloque DF emite una sefial de falla (+1),
correspondiente al tipo de falla que ocurrid, 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
interés s¢ centra en definir la RNA y valorar los porcentajes de error de clasificacion de

las distintas salidas de tipo binario.

5.5.1 Diseao de prototipos de CF neuronales

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

definir la estructura de RNA mds 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 el enirenamiento. Después de muchas
pruebas, en el disefio de las RNA para la tarea de CF se decidid no utilizar patrones
correspondientes a las ventanas de la etapa de fransicic'm entre los estados de prefalia y

falla. Es decir, en las RNA de los CF se utilizan solo patrones formados con ventanas
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lienas con informacidn de falla. En la practica, esto implica contar en ¢l relevador con
una logica que permita esperar un tiempo igual a la longitud de ventana antes de emitir un
criterio de seleccion 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 corrigntes son un
indicativo del tipo de falla. La propagacion de esas sefiales a través de [os distintos
conductores se puede visualizar mas facilmente si se desacoplan las seriales. Este es otro
recurso adoptado en este trabajo para acotar el estudio de esquemas neuronales para CF,

pero solo se utiliza el desacoplamiento de sefiales con los modos naturales de propagacién

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

CF fue dividido en dos grupos:

. Un grupo representa el tipo de falla que ocurrio. Las fallas de ese tipo se aplican
dentro v fuera de a zona protegida. Esa condicion se asocia con la salida +1 de la
RNA. Esta formado por unos 4.201) vectores. generados para 43 fallas del mismo
tipu. Los diferentes casos resultan de plantear fallas en 5 puntos de la linea. con 12

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

[~

El ctro grupo representa patrones de los otros nueve tipos de falla, también dentro
y fuera de la zona protegida, asi como otros estados del sistema de potencia. Estos
paircnes se asocian con la salida ~1. Esta formado 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
inestables, y cinco estados normales de carga.

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

[1.300 purones. Con estos bancos se definen las estructuras y parametros de las RNA,

5.5.2 Evaluacion de prototipos de CF neuronales

En esta seccién se resumen los resultados de la evaluacion de prototipos de CF
neuronales. Para esta aplicacion 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 comenzd con 15 neuronas y el algoritmo de regularizacién
permitié definir N=7 como un nimero de neuronas adecuado. A continuacidn se probaron
RNA con V=367 vy 8 La Tabla 3.5 resume las estructuras que ofrecieron el mejor

desempefio en el problema de clasificacion de las fallas moncfésica a tierra.

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

Nimero de ncuronas
Capa de enirada Capa oculta Capa de salida
[, Sefales crudas 7 5 l
2. ERDA 4 1
3 ERD Daubechics 2 7 7 1
4. ERD Modal 7 3 1

El menor tiempo de entrenamiento correspondié al CF que utiliza el ERD basado
en los modos de preparacién. Esto era de esperarse, debido a que se concluyd en el
Capitulo 3 que asi se detecta la excitacidn del modo de tierra. En todas estas 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, [a Tabla 5.6 resume el
desempero del CF A-T en sus cuatro posibles variantes para fallas de A a tierra. La
Tabla 5.7 muestra el 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 esté intrinsicamente probando el CF también como un DF. En la operacion real en el
relevador. el CF sclo debe clasificar fallas cuando el DF lo active. Por tanto, el CF por lo
general no tendré que discrimunar 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 comprobara esto.
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Resultados
Casos de # salidas # salidas Y % fallos de
prucbha con pz0 con y<0 | clasificacioncs | clasificacidn
correctas
L. Sehales crudas 1,024 765 157 74.7 153
2. ERD 1.312 1.132 178 86.3 137
3 ERDTWD 967 752 214 78.0 221
4. ERD Moadal 1,044 1,014 29 97.2 2%

TABLA 5.7 DESEMPENO DEL CF DE A-T PARA LOS OTROS NUEVE TIPOS DE

FALLAS
Resultados
Cascs de # salidas # salidas % % fallos de
prucba can y<(} con 30 clastficaciones | clasificacién
correctas
. Senales crudas 3,112 2,259 832 726 274
2. ERDA 2,960 2,492 467 842 158
3. ERD Daubechies 2 2,728 2.212 515 81.1 18.9
4. ERD Modal L 3.219 3,164 34 88.3 1.07

De estas pruebas se puede concluir que los mejores resultados corresponden al
ERD modal, es decir, que manejar sefiales desacopladas facilita 1a tarea de clasificacion
de patrones de fallas a tierra. En las pruebas de generalizacion a esquemas en que no se
pre-procesa la 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 mds capas ocultas den aiin mejores 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 cicto para todes 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 ¥a % fallos de
prucba con y20 con y<0) |clasificaciones | clasificacidn
correctas

1. FALLAS AT 1,023 997 28 97.2 2.8
2. FALLASB-T 1,023 1,004 20 976 24
3. FALLASC-T [.025 998 27 97.4 2.6
4. FALLASA-B 1023 970 53 916 54
5. FALLAS A-C 1,025 961 64 938 6.2
6. FALLAS B-C 1,025 981 44 937 43
7. FALLAS A-B-T 1,023 L.000 25 976 24
8 FALLAS A-C.T 1.025 1,004 19 9k 1 1.9
8. FALLAS B-C-T 1,023 998 27 974 2.6
10. FALLAS A-B-C 1,025 1,016 9 99.1 0%

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

resultaron ser muy diferentes.

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

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

mejorar este comportaniiento, lo que se recomienda estudiar en investigaciones futuras.

Como se comento anteriormente, 1as pruebas realizadas al CF son muy exigentes.
Adn asi, los resultados obtenidos son superiores a los reportados en trabajos anteriores
sobre clasificadores neuronales {32,57,70,89,105]. Es de esperar que esos resultados
mejoren aun mds en la operacidn rzal, en que el CF solo recibe informacion de fallas, al
ser activado por el DF en el relevador. No existen datos de desempefio de clasiticadores

de fallas basados en algoritmos tradicionales.

5.6 Estimador neuronal de zona de talla (K1)

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

Ia linea protegida.

En algunos paises se trata de acelerar la operacion de la proteccion de distancia sin
canal de comunicaciones, haciendo un primer disparo instantaneo utilizando el elemento
de segunda zonu, que sobrealcanza el extrémo remoto de la linea protegida, Sila falla es
en la iinea protegida, se logra una operacion correcta instantinea. Sin embargo. para
fallas al inicio de la linea adyacente v 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 falias 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.

Un objetivo de esta tesis es lograr que ¢l relevador neuronal detecte fallas en el
100% de la longitud de la linea protegida ¢ inicie ¢l disparo instantanco, sin necesidad de
canal de comunicaciones. Esa es la funcian del elemento denominado estimador 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 v emitir una sefial de disparo instantineo, y en no operar para fallas en
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lineas adyacentes a la protegida, o para otras condiciongs 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 estd localizado en la barra B v protege la linea BC.
De esta forma. el relevador debe operar instantaneamente para fallas en la linea BC (Zona

1) ¥ no eperar para fallas en las lingas CD (Zona 2) y AB (Zona 3),

5.6.1 LEstimador neuronal de zopa de falla con una RNA

En esta allernativa se entrena una tnica RNA para realizar la discriminacion entre
fallas internas v externas. Este EZF fue estudiado en dos etapas de desarrollo. En la
primera etapa se utilizé un SEP balanceado y se aplicaron solo fallas trifasicas [75]. En la
segunda etapa se estudid el problema completo, con un SEP asimétnico y todo tipo de
fallas. En esta etapa se aplicd 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:

1. Un grupo representa la clase de una falla en la zona protegida, que implica un
disparo del relevador. Este grupo se asocia con la salida +1 de la RNA. Estd
formado por unos 9.000 vectores {cada vector corresponde a una veniana 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 1a 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 la 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 trifasicas 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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Fie. 5.7 Sistema de potencia de prueba en que se muestran las zonas de

proteccidn.

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

reconocer los distintes patrones.

En forma similar que con los DF, se aplicd la metodologia descrita en la Seccion
5.3 para definiv 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 transicién de prefalla a falla, para el EZF se excluyen esos patrones y .solo se
utilizan los patrones fonmados con ventanas totalmente lenas con informacion de falla.
Tal como se comentd 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 se resumen los resultados del entrenamiento y pruebas de
prototipos de EZF neuronales. Para las estructuras de una sola capa oculta, se comenzo
con 15 neuronas v el algontmo de regularizacion permitid definic =9 como un namero
de neuronas adecuado. Posteriormente se probaron RNA con N=506,78, 9 v 10,
entrenadas con Levemberg-Marquard. Las pruebas de generalizacién no dieron buenos
resultados; por ello, se pasé a estudiar estructuras de dos capas ocultas. La Tabla 5.9

resume las cuatro estructuras de dos capas ocultas que ofrecieron el mejor desempeiio. Se
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F
cluye también en la Tabla 5.9 el prototipo que opera con sefiales crudas, para fines de

comparacion,

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

Numero de neuronas
Esquema Capa de enirada 1" Capa oculia 2" (apa oculta | Capa de salida
1. Senales crudas 10 g 2 1
2. "ERD A 10 7 E !
3. ERD Daubechies 2 8 5 3 1
4. ERD A-Daubeches 2 8 5 3 !
5. ERD Modal 8 5 2 i

Al comparar 1a Tabla 5.9 con la Tabla 5.1, se puede observar que, en general, las
estructuras de RNA para EZF tienen menor nimero de neuronas en las capas ocultas que
las RNA para DF. El mienor nimero de neuronas y la no inclusion d¢ patrones de ia
transicion del estado de prefalla a falla hicieron mas fécil €l entrenamiento, y demandaron
un menor nimero 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 en
alrededor de 15 minutos. El EZF entrenado con sefiales crudas necesitd 211 iteraciones y

44 minutos para llegar a la convergencia.

En las Tablas 5.10 v 5.11 se resumen los resultados de las prucbas realizadas a las
RNA que tienen las estructuras mostradas en la Tabla 5.9, que resultaron ser las de mejor
desempeifio. Se utiliza como filtro de salida, para determinar si se genera o no la sefial de
disparo, la comparacion con cero de la saltda de la RNA (3 > 0 es una condicién de
disparo y, v < 0 ¢s una condicién de no disparo). De esta forma se determinan los
porcentajes de operaciones correctas v fallos de operacion para fallas en la zona
protegida, y los porcentajes de no operaciones correctas y de operacicnes incorrectas para
condiciones de no falla en la zona protegida. Estas pruebas son todas considerando una
frecuencia de muestreo de 16 muestras/cicle y la misma longitud de ventana de un cuarto

de cicle para todos los EZF.
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2. EVEZF que utiliza sefiales ¢rudas es el de peor desempefio. Este esquema fue también

el que requirid mayor niimero de iteraciones en ¢l proceso de aprendizaje.

3. La adicidn de un extractor de rasgos distintivos (ERD) reduce el tiempo de
entrenamiente y mejora el desempeiio de las RNA. Esto indica que el ERD aligera la
carga computacional del aprendizaje de las neuronas, al generar patrones mas

facihmente reconocibles por las RNA.

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

del filtro delta al utilizarse en forma ¢onjunta con éste.

(]

La alternativa de desacoplar las sefiales crudas con los modos de propagacién (ERD
Modal) reduce el namero de iteraciones requeride para llegar al error de tolerancia,

pero no supera los resultados del EZF con filtro Delta.

Es importante resaltar que se utilizd una frecuencia de muestreo de 960 Hz (16
muestras por ciclo) y 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 evaluacidu con frecuencias
de muestreo mds elevadas. Se espera un mejor desempefio del ERD basado en onduletas

para este ¢asc.

Con estas pruebas se confirmé que excluir del entrenamiento los patrones de {a
transicion del llenado de ventana eleva en forma considerable la calidad de la
clasificacion y de generalizacidn. En el relevador neuronal, por tanto, se requiere una
légica para inhibir el disparo durante un tiempo igual al que dura la transicién, que es la

longitud de la ventana de datos. Como se ha sefialado anteriormente, con una ventana de

un cuarte de ciclo el retardo en la operacidn no 2s significativo.

5.0.2 Estimador neuronal de zona de falla con dos RMNA

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

las prucbas de operacion del relevador neuronal que se describen en el Capitulo 6. Esa



A |

116

otra alternativa consiste en separar en dos funciones la tarea de estimacion de la zona de

falla.

EnlaFig. 5.8 se muestra la forma en que se segrega al EZF en dos funciones, a ser
desempefiadas por dos RNA. Una RNA tiene la tarea de estimar la direccidn de la falla
con respecto a la ubicacion del relevador. Esta sclucion, reportada en [30] para el caso
monofasico. ha sido extendidn en esta tesis para el problema trifdsico. Esie elemento se
denomina estimador direccional (ED). La formulacién basica se obtiene agrupande en
una clase a todo tipo de fallas presentes en las Zonas 1 y 2, asignindeles una salida +1. El
otro grupo incluye sélo fallas detras de! relevador, en la Zona 3, y se les asigna una salida

de -1.

£l segundo problema a solucionar consiste en estimar las fallas que ccurren en la
linea adyacente a la protegida hacia delante (linea CD o Zona 2}. diferencidndolas 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 basica, a las fallas en la Zona 2 se les asigna una salida +1 de la

RNA, v a las fallas en las Zonas 1 y 3 se les asigna una salida -1.
A Yy { i

A——F—+0
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]

Fig. 5.8 Separacidn del EZF en un estimador direccional (EI)) ¥ un estimador de fallas en la iinea

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

implementar una proteccion piloto por comparacion direccional si se dispone de un canal
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de comunicaciones. E! estimador de fallas en lineas adyacentes (EFL.A) 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 instantanea.

————— - .. .
ED »Prateccion piioto por
comparacién direccional

AND Proteceion de
\* zuna

Fig. 5.9 Logica de disparo del EZYF fermado por un ED y un EFLA.

Se decidio disefiar las RNA para esta alternativa de solucidn solamente en la
variante que utiliza un fiitro Delta como ERD, que fue la mejor solucién para ¢l ERD con
una RNA, descrito en la seccion anterior. Se decidid también aumentar la frecuencia de

muestreo a 64 muestras por ciclo.

Para determinar el ndmero de capas ocultas y el niimero de neuronas de cada capa
de las RNA destinadas 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

RINA que resulto 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 desempeiio

del ED compuesto por una RNA con la estructura dada en la Tabla 5.12.
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TABLA 5.3 DESEMPENO DEIL ED PARA FALLAS HACIA ADELANTE,

Resultados
Casos de # salidas # salidas %o % fallos de
prucha con y=0 con y<Q operaciones operacién
correctas
ERD A 1335 2255 69 97.63 237

TABLA 5.14 DESEMPENO DEL ED PARA FALLAS HACIA ATRAS.

Resultados
Casos de # sahdas # salidas % no % de
prucba con y<0 con /0 operaciones | operacioncs
correcias incorrecias
ERD 3 6240 5925 312 931 45
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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 ¢l comportamiento del EFLA y posteriormente evaluar el comportamiento de la

combinacidn de ambos, operando segin la 6gica de dispare de la Fig. 5.9

En las Tablas 5.15 y 5.16 se resumen los resultados de las prugbas de desenipenio

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

TABLA .15 DESEMPENO DEL EFLA PARA FALLAS EN LA LINEA CD (ZONA 2),

Resuliados

Casos de

# salidas # salidas % %o fallos de
prueba con 320 con w0 operaciones operacion
comrectas
ERD A 3000 4915 35 98.3 1.7
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TABLA 5.16 DESEMPERO DEL EFLA PARA FALLAS EN LAS LINEAS BC (ZONA 1)

Y AB (ZONA2).

Resultados
Casos de # salidas = salidas % no % N
prueba con 10 con y/0 operaciones | operaciones
correctas incorreclas
ERD A 3000 4631 370 92.6 7.4

En las Tablas 5.15 y 5.16 pueden también observarse comportamientos del EFLA
gque son comparables con los obtenidos para el ED, y para el EZF compuesto por una sola
RNA. Es necesario evaluar el comporiamiento de la combinacion del ED y el EFLA,
cperande segin la légica de disparo de la Fig. 5.9, v compﬁrarlo cqn el desempedio del

EZF de una sola RNA. Esa evaluacion y comparacion se hacen en el Capitulo 6.

2.7 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se establecio la estructura general del tipo de RNA a utilizar en ¢l
relevador neuronal.  Se selecciont una red tipo percepirén 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 funcién de activacién Signo, y las

restantes neurcnas tienen funciones de activacion Sigmoide ¢ Tangente Hiperbélica.

Se establecio una metodolegia de disefio 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, -
que se entrena por BP con regularizacién. Se eliminan las neuronas con pesos muy bajos,
y se define el nimero N de neuronas ttiles. Se entrena esa red por BP (Levemberg-
Marquard) v se hacen pruebas de desempefio a esa RNA y a otr_'os con numeros de
neuronas cercanos a V. St ¢l resultado es bueno, se selecciona esa RNA; si no, se repite

el proceso con RNA de dos 0 mds capas ocultas, hasta encontrar [a adecuada.

Se Investgé 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, 316, 1/2 y | ciclo. ¢} Sefiales de enwrada sin filtrar {crudas) o pre-
procesadas en un extractor de rasgos distintivos (ERD). d) Tipos de ERD: Filtro Delta,
ERD Miodal. Onduleta Daubechies 2, combinaciones de estas, y filtros de extraccién de

fasores,

De las pruebas realizadas se concluyd que ninguna de estas alternativas es
apropiada para un detector de fallas trifasico. Se utilizard en el relevador neuronal un
detecior de fallas tradicional basade en el filtro Delta. Se recomienda profundizar en el
futuro el estucho de los detectores de fallas monofésicos, de los que se ha reportado un

buen desempefio en trabajos anteriores.

Se estudiaron varias estructuras de RNA para realizar la funcion de clasificacion
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, cuande es precedida por un extractor de rasgos
distintivos de tipo modal. Esta RNA tiene buen desemperfio incluso para 16 muestras por

ciclo.

Se investigaron dos alternativas de estimadores de zona de falla neurcnales. En la
primera alternativa, una tinica red de neuronas fue entrenada para discriminar entre fallas
en ¢l 100% de la linea protegida, v fallas en otras lineas. Se afiadieron condiciones de no
falla a los patrones de entrenamiento. Los mejores resultados 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 upe Delta.

La segunda alternativa 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 oculia, 4 en la segunda y una de salida, precedida por un extracior de

rasgos distintives tipo Delta.

Es necesario hacer pruebas de operacidn del relevador neuronal como un todo,
Incluyendo su l6gica de disparo, para seleccionar una de las dos alternativas de EZF. Esas

pruebas de operacidn se describen en ¢l Capitulo 6.



CAPITULO VI

EVALLUACION 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 simulacion digital, 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 otras

condiciones anormales de operacion.

0.2 Diseno del prototipe de relevador

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 establecié la necesidad de utilizar un ERD en los CF v
EZF neuronales. En ese capitulo también se definieron las estructuras de RNA a utilizar

en los CF y EZF neuronales.

A continuacidn se describe la estructura general del prototipo de elemento
neuronal imstantdneo desarrollade en esta tesis, que utiliza un ERD, y que sigue la

concepcion general del esquema de la Fig. 2.9.

6.2.1 Estructura del prototipo de elemento neuronal instantines

La Fig. 6.1 muestra ¢l diagrama logico del prototipo de relevador de proteccion de

lineas de transmisidn. El prototipo fue programado en MATLARB. Se trata de un elemento
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mstantaneo. destinade a un esquema de proteccion piloto por comparacién direccional, o
a la primera zona de un relevador de distancia. Como elemento de primera zona, tlene la

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

COImMuUnICaciones.

Disparo
AND monopolar
de la fase A

,__‘ i Disparo
E@‘—-’ monopolar

dc la fase B

—1 A\D Disparo
monopolar
de la fase C
AND Disparo
tripolar

ACT

BCT i
:;///

AB i /f

AC 1/

BC |1

ABC

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

de CFy EZF.

El EZF es un elemento clave del esquema neuronal. porque es ¢l que determina la
presencia de fallas dentro de la linea de transmision protegida. En el Capimlo 5 se
propusieron dos alternativas de EZF (con una y con dos RNA). En este capitulo se
anaiizan 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 simultdneamente los
patrones que se reciben en cada instante de muestreo del relevador, Inicialmente, las
salidas de estas RNA estan reposicionadas en un valor cero; s6lo se activan si reciben la
sefial de arranque del elemcnto DF. De las diez sefiales de tipo binario que salen
instantdneamente del CF, una de ellas, la correspondiente al tipo de falla que ocurrio,
debe ser +1: también deben tenerse nueve seiales 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 elaborar la sefial de disparo. En esquemas de
proteccion con disparo monopolar de interfuptores se necesitan las cuatro salidas de
disparo mostradas en la Fig. 6.1. La idea bdsica de la l16gica consiste en utilizar las salidas
de fallas menofasicas (AT, BT, CT) del CF para emitir las sefiales de disparo monopolar
de la fase correspondiente. Las siete salidas del CF correspondientes a fallas de dos o mds

ases, se combinan en una compuerta OR e iniclan el disparo tripolar.

Los elementos CF y EZF del prototipo de relevador cuentan con una logica que
inhibe la operacidn de las RNA desde el 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 ¢ -1 la sefial de salida de la red. Los

elementos CF v EZF también tienen a su salida un contador de operaciones ajustado a tres
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dispuros. Por tanto, la salida final de disparo del CF v el EZF se genera cuando se tienen
tres seriales de disparo consecutivos. En este capitulo se fundamenta la necesidad de los

contadores de operaciones,

0.2.2  Caracteristicas ded prototipo de relevador neuronal

El prototipo de relevador neuronal probado en este capitulo tene las
caracteristicas siguientes:
1. La frecuencia de muestreo es de 064 rmuestras por ciclo de frecuencia

fundamental,

2. Enel EZF se utiliza un ERD Delta para el pre-procesamiento de las sefizles a

presentar a las RNA,

3. Los patrones de seiiales de entrada se foerman de agrupar seis ventanas de

datos. uza por cada variable.
4. Lalongitud de la ventana de datos es de un cuarto de ciclo.

5. Se inhibe la operacion del CF y el EZF hasta que la ventana de datos s¢ liena

con solo informacion del estado de falla.
6. El EZF programado en el relevador, puede tener una o dos RNA.

7. Se adiciona un contador de seguridad, ajustado a tres conteos, en el CF y el

EZF.

8. Las sefiales incrementales de entrada al CF provenientes del ERD Delta, se
desacoplan con los modos de propagacién. Los patrones de entrada a las RNA

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

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

wicio de la falla, se bloquea su operacion.



0.3 AMetodologin de pruehas

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

MATLAB vy, 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 comporiamiento.

TABLA 6.1 CONDICIONES DE FALLA APLICADAS EN LAS PRUERAS.

Parametros
Resistencias de falla (chms) 0, 50, 100
Retacion impedancia de sistema ¢ impedancia 0.7, 1.5
de linea (SIR}
Localizaciones de tallas internas, p.u. de la 0.01,0.1.0.85, 0.9, 099
lenginid de la linea
Localizaciones de tallag externas, p.u. de la -0.4,-0.01,1.01, 1.1
longitud de la linea
Tipos de fallas ABC, AB, BC, AC, ABT, BCT, ACT,
AT,BT,CT
Angulos de insercion de falla {grados) 0,36,72, 108, 144, 188, 216,252

Al prototipo programado se le aplhicaron 2,900 pruebas distintas, 1as cuales se
obtienen de combinar los parametros presentados en la Tabla 6.1. Se puede observar que
se asignaron valores a la localizacion 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 atrds y fallas en la linea
advacente hacia 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 st se utilizaran solo valores intermedios
de los dados en la Tabla 6.1. Sin embargo, el objetivo de las pruebas es caracterizar ¢l
desemperiio ante condiciones criticas. Con esa intencidn, se incluyeron en las pruebas del
prototipo cinco fallas de alta impedancia (con 100 chms de resistencia de falla) y cinco

fallas con arco eléctrico, en que [a resistencia de falla es variable con el 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 proporciona un
procedimiento apropiade para el andiisis de la operacién del protetipo de relevador
neurcnal. Con fines de ilustracién, a continuacién 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 Ejeraplos de vperacion del LZF

La Fig. 6.2a muestra el tipo de respuesta obtenido del EZF con una RNA vy la Fig.
6.2b muestra el tipo de respuesta del EZF de dos RNA, cuando se tiene una falla intemna.
En el eje dec ordenadas aparece el valor de salida d(n), que se obtiene directamente de la
clasificacion de patrones con las RNA (variable binaria de valor +1 6 -1). En el 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 ruestras es [/64 de ciclo, 0 1/38240 segundos. En las figuras esta
indicado el inicio de la falla en la muestra 64. De acuerdo con la logica de disparo
disefiada, las primeras 16 salidas de la clasificacion del EZF (1/4 de ciclo) no se utilizan.
Esas salidas cffn) 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 informacién del estado
de falla {muesira 81). Por ello, se cbserva en esos ejemplos que la salida de las dos
variantes de EZF tiene un retardo de tiempo igual a un cuarto de ciclo de frecuencia

fundamental. Los valores discretos de las sefiales de salida, son las sefiales resultantes de
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[a 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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rig. 6.2 Operacion de [os EZF con una y dos RNA para una falla interna.

En la grifica de operacion det EZF de una neurona (Fig. 6.2a), se puede distinguir
que lgs patrones de la falla interna se clasifican al valor +1, lo cual constituye una
condicion de disparo. Durante el cicle en que ¢l EZF permanece activado hay también
algunos fallos de clasificacion, que se tratardn mas adelante. Con relacién al resultado del
EZF de dos RNA, sc puede observar que, ante una falla interna, el estimador direccional
(ED) da salidas de '*1', indicativas de que la falla estd en direccidn hacia delante, El
EFLA, por su parte, sefializa que los patrones no perfenecen a una falla en la linea
adyacente (salida -1). De acuerdo con la 1dgica de disparo del EZF de dos RNA (Fig. 5.9),

la condicidn que se muestra en la Fig. 6.2b geaera una 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 un falla en la linea adyacente {salids 1), lo cual implica que [a 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 sefializa que la falla se observa

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

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

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;
simultdneamente, el EFLA senala con una salida +1 que la faila se localiza en la linea
adyacente. De esta manera se establece que la falia es externa, y la logica det EZF
bloquea el disparo. El EZF de dos RNA tiene la ventaja adicional de informar sobre la

ubicacion de la falla.

En todos los casos de las figuras anteriores se observa (a presencia de salidas
erroneas, derivadas de fallos de clasificacién. Para fallas internas, una salida erronea
durante el ciclo en que estd activo el EZF puede provocar su reposicion, si ya emitid la

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



’ 129

disparo incorrecto. La solucion a ambos problemas es afiadir un contador de seguridad,
gue permita la emision de una salida de disparo solo cuando se tienen dos o mas (segin
su ajuste) pulsos de disparo consecutivos, y que permita la reposicién del EZF solo

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

6.4.2 Efecto del contador de sesuridad

A continuacion se hace el analisis de vanas fallas, con e! objetivo de explicar la

necesidad del contador de seguridad y evaluar su ajuste.

En la Fig. 6.5 se muestra la simulacion de una falla sdlida de la fase A a tierra. La
falla esté 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 el cruce por cero de la sefial de volaje. 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 [a onda
de voltaje no gerera componentes transitorias de alta frecuencia. En la Fig. 6.5 se muestra

también el resuitado del reconocimiento de patrones del EZF de una RNA.
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Fig. 6.3 Opcracidn del EZF con una RNA para una [alfa sélida wnterna.

Puede observarse que el EZF de una neurona logra en general reconocer la
presencia de una falla dentro de la sona de proteccion. al clasificar correctamente fa
mas oria de los patrones observados dentro del periodo de activaciéon del EZF. Se puede
observar 1ambién que para esia lalla 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 ajustade a
un pulso, dos pulsos o tres pulsos conseculivos. La operacién ¢ue se muesitra en las ires
figuras correspondientes fue correcta. En esas figuras también se puede observar que las
salidas de disparo son resiringidas a una duracion de un cuarto de ciclo, para evitar fallos
de clasificacion que pueden ocurrir hacia el final del intervalo en que estan activos los

EZF {dltimas venianas clasificadas).



La Fig. 6.6 muestra los resuliados de una prueba realizada en que se aplico una

falla con resistencia de falla consiante de 50 ohms. La falla se simuld detras del relevador

{en la localizacion -0.1 p.u). v es una lalla monofasica C-T. Puede obsen arse que. para

esta falla hacia atras. el comtador ajustade a un pulse genera un disparo incorrecto Para

esla falla el EZF de una RNA tiene un buen componamiento cuando el contador esia

ajustado a dos 0 tres pulsos consecutivos.
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Fig. 6.6 Operacion del EZF con una RINA para una falla externa con resisiencia

En la Fig. (.7 se muestra la operacion dei EZF de dos RNA cuando se le aplico

exactamente la misma falla de la prueba presentada en la Fig. 6.3, Las sefiales transitorias

de voltaje v corriente son 1dénticas que las mostradas 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 lambién una operacién correcta con cualquiera de los tres ajustes del

contador de seguridad.
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Fig 6.7 Opcracion del EZF con dos RNA apara una [alla sohda interna,

La Fig 6§ muestira una prueba realizada al EZF de dos RNA en que se aplicd una
talla con resistencia de falla de 30 ohms. La falla se simula detras del relevador (en -0.1
p.u). v es tambien del tipo monofasico B-T. Nuevamente el EZF de dos RNA tiene
menor namero de fallos de clasificacién que el EZF de una RNA. Sin embargo. s1 se
utiliza el primer pulso de safida para el disparo. se genera una operacion incorrecla,
Ajustando 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. 6.8 Operacion del EZF con dos RNA para una {alla externa hacia atras.

En la Fig 6.9 se muestra el resuitado de aplicar una falia con resisiencia de falla
de 100 ohms. La falla es intema v a una distancia de 0.9 p.u La falla es del upo B-C-T -
ocurre a un angulo de 128° con respecto al cruce por cero de! voltaje de la fase A Lna
falla de alta impedancia se caracteriza porque las sefales de voltaje tienen poco
abatimiento v la corriente 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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Flz 6.9 Operacion del EZF con dos RNA para una falla intema de alta impedancia.

En lineas dz wansmision por lo general las fallas proy ocan arcos eléctricos Ei arco
eléctnico figura es una resistencia de faila de caracter no lineal v vanable con el liempo
Enla Fig. 6 10 s2 muestra el resultado de aplicar una faila con arco eléctrico al prolotipo
de relevador. La falla es del tipo A-T v se ha simulado repitiendo tres datos de ta prueba
anterior. La resistencia de falla en este caso se modelo en la forma descrita en la Seccion
3 +.6. Se puede observar que el EZF de dos RNA cpera correctamente ante esta falla Sin
embargo. se aprecta que la variacidn de la resistencia de [alla con el tiempo. da alugar a

un considerable numero de fallos de reconocimiento de patrones.
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Fig. 6. 10 Opcracion del EZF con dos RNA para una [alla inleraa con arco cléctrico,

6.4.3  Estadisticas de operacién del EZF con una RNA

Al prototipo de relevador se le aplicaron 2.900 fallas internas v extemas. En la
Tabla 6.2 se presentan los porcentajes de operaciones correctas v fallos de operacion de!
EZF de una RNA cuando se le presentaron 1550 fallas intemas. con los tres ajustes

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

En 1a Tabla 6.2 se observa que el mejor desempenio se tiene con el centador de
seguridad ajustado a tres pulsos posilivos conseculives. v es de un 93.9% de operaciones
correctas para fallas 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 técnicas convencionales.



TABLA 6.2 DESEMPENQ DEL EZF DE UNA RNA PARA FALLAS INTERNAS

Resultados
= ; H ) [
Casos de | # salidas { # salidas Yo Yo Fallos da
prueba |correctas | erroneas | operaciones | operacion
correclas

Ln pulso positive 1330 1348 202 70 13.0

Dos pulsos cousceultvos 15330 1379 171 gu.l 19

Tres pulsos conseculivas 1330 1434 96 939 6.l

oy

La Tabia .3 resume los resultados de las pruebas al EZF de una RNA para 1350
casos de lallas externas. Esas fallas externas se simularon en las dos lineas advacentes a la

linea protegida.

TABLA 6.3 DESEMPENO DEL EZF DE UNA RNA PARA FALLAS EXTERNAS

Resullados
Casos de | # salidas [ # salidas % | %, fallos de
prueba |correctas | erréneas | operaciones | operacion
correctas
Un pulso positino - 1350 1127 223 835 16.3
Dos pulsos consceutivos 1330 1202 148 88,9 bl
Tres pulsos consccutivos 1330 1233 117 01 4 ' 80
i

Los resultados que se muestran en la Tabia 6 3 demuestran que el EZF de una
RNA no tiene suficiente seguridad para fallas externas. En el mejor de los casos. con el
centador gjustado a tres pulsos. se logré un 91.4% de operaciones correctas. En estas
pruebas se observé que la mavor parne de los fallos de operacién corresponde a fallas en

la linea advacente hacia adelante.
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En la Tabla 6 4 se presenian los resultados de fas pruebas al EZF de dos RN A para

Fstadisticas de operacian del EZF con dos RNA

1350 lallas internas Con esia vanante de EZF. se eleva el desempenio del EZF ante fallas

internas. de 93.9 a 99 1% de operaciones correctas. para un ajusie de tres pulsos en el

contador.

TABLA 6.4 DESEMPENO DE ED-EFLA PARA FALLAS INTERNAS.

Resuliados
Casos de | # salidas | # salidas Yo % fallos de
prueba | correctas | ersdneas | operaciones | operacion
correclas
Un pulso positing {550 1421 129 91.7 8.3
Dos pulsos conscoutivos 15330 15323 27 9% 3 1.7
Tres puisos consecutis 0§ 15350 1336 14 99 | 0.9

La Tabla 6 5 muestra los resuitados de |a operacton del EZF de dos RNA para

1350 fallas externas Nuevamenie se observa una mejoria en los resuitados con respecto

al caso del EZF con una RNA.

TABLA 6.5 DESEMPENO DE ED-EFLA PARA FALLAS EXTERNAS.

Resultados j
Casos de | # salidas | # salidas £ “a fallos de
prueba |[correclas | errdneas | operaciones | operacion
correctas
Un pulso positivo 1330 1233 317 9L 86
Dos pulsos consccutivos 1350 1313 237 973 27
Tres pulsos consccutivos 1330 1325 225 982 i3

De ias 2900 pruebas realizadas, v de los resultados que se resumen en las Tablas

6.2 a 6.5, puede concluirse lo stguiente:
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0.5 Ejemplos de operacion del CF

P [3%

se confirmo que excluir del entrenamiento v de la operacion en tiempo real los
patrones de la transicidn del llenado de ventana eleva en forma considerable la calidad
de la clasificacién. Los patrones que contienén solo informacion del estado de falla

son mas lacilmente reconocibles por las RNA

La adicién de un contador de seguridad mejora considerablemente el desempefio del
EZF. Con las pruzbas se establecio que el contador de tres pulses es el mas apropiado
para esta aplicacton. El retardo de tempo de operacion resultante de este contador es

de solo dos periodos de muestreo {0.52 milisegundos para 64 mugsiras por cicig).

El mavor numero de errores de clasificacion ocurre hacia el final del uempo de
acthvacion del EZF. Por tanto. se decidié reducir ese tiempo al primer cuarto de ciclo

en que s dispons de informacién pura del estado de falla.

El EZF de dos RNA tiene mejor desempefio que el de una RNA La adicion de la
RNA para discriminar {allas en la linea advacenle (EFLA). redujo el grado de

compigjidad de la clasificacion.

Ambos upos de EZF operan mejor para [allas intemas. que para fallas exiemas Esto
implica que el elemento neuronal instantaneo tiene mayor dependabilidad que

segundad.

Las fallas con arco electrico generan patrones dificiles de reconocer por las RNA. El
contador gustado a tres pulsos dio buencs resullados para las fallas evaluadas. pero es
necesane continuar estudiando en el future este tpo de lallas. s realizar pruebas ai

EZF con otras fallas complejas.

A manera de ilustracion, la Fig. 611 muestra las sulidas que se obtiznen del

elemento CF para una falla entre las fases B. C v terra Se ha explicado que este

elemento Instantaneo 2sta formado por diez RNA procesando simultaneamente el msmo

patron de entrada En la grafica se muestran las dies sefiales de upo binano que se

obtienen para esta falla BCT. Cada una de esas sefales corresponde a la salida de una
RNA,
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En [a Fig. 6,11 no se indica el inicio de la falla. pero en el CF también se aptica la
logica que elimina las primeras 16 salidas de la clasificacion Por tanto. el CF tamb:én

ttene un retardo de tempo igual a un cuarte de ciclo de frecuencia fundamental.

COasificador de fdlas
150

1
g o . 100
o

A

BLC AC 5
AB Apc
BCT
ACT ABT T petrores

Fig 6.11 Operacién del CF para una (alla BCT.

Se puede observar en la Fig. .11 que a la salida del CF se tienen diez sedales de
lipc binano. También se observan los disparos eventunles que representan [allos de
clasificacion. Ya fue demostrade que la adicién del contador de seguridad de tres pulsos

en el EZF resuelve el problema de tos fallos de clasificacion.

La Fig. 6.12 muestra el resultado de la operacion del elemento CF para ta nusma
falla de la Fig. 6.1]. La primera linea de la Fig. 6 12 representa la salida de la RNA
correspondiente a la falla en cuestion (BCT). Las lineas 2. 3 v 4 muestran las sajidas de
disparo monopolar del relevador (fases A, B y C respeclivamente). La linea 3

corresponde a la salida de disparo tripolar del relevador neuronal. En esta figura se puede
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ver 1ambién el elecio del contador de seguridad. Puede observarse que la operacion es

correcia se emile una salida de disparo tripolar para esta lalla bildstea a uerra.

Sdida de RNA para fala BCT
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Fig. 6.12 Salidas dc disparo del relevador para una falla BCT

La Fig. ¢.13 muestra el resultado que se obtiene de aplicar al relevador una falla
mono{asica a terra en la fase C. Se muestra la salida de ta RNA del elemente CT. gue
clasifica correctamente el tipo de falla. Como resultado. el relevador emite una senal de

disparc monopolar del polo C del interruptor.
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Fig. 6.13 Salidas de disparo del relevador para una falla AT
6.6 Estadisticas de operacion del CF

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

contador ajustado a tres pulsoes.

TABLA 6.6 DESEMPENO DEL CF PARA FALLAS MONQFASICAS.

Resultados
Casos de | # salidas | # salidas Ya Yo tallos de
prueba | correctas | erroneas | operaciones | operacién
correctas
Un pulso positive 721 672 19 93.2 6.8
Dos pulsos pesiivos 721 710 11 98.5 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 [alias 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 dc |
prucha |correctas | erroncas | operaciones | operacion
o correctas
Un pulso posituvo 721 679 42 94.2 5.8
Dos pulsos positivos 73] 697 24 96.8 3.2
Tres pulsos positivos 721 700 21 97.1 29

De las 1442 pruebas realizadas y de los resultados que se resumen en las Tablas

6.6y 6.7, pucde concluirse lo siguiente:

1. Las RNA reconocen debidamente los patrones de fallas monofasicas. Se tuve un
59.9% de operaciones correctas para estas fallas, o cual es un indicativo del excelente
desempeno integrado del ERD delta-modal. Los resultados para fallas no monofasicas

son también aceptables (un 97.1% de operaciones correctas).

3

La adicidon de un contador de seguridad mejora el desempeiio del CE. 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 establecid la
necesidad de utilizar un elemento DF que discrimine entre fallas y otras condiciones

operativas del sistema de potencia.

6.7 Conclusiones del capitulo

En este capitula se desarrolld 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 12 primera zona de un
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reievador de distancia. Como elemento de primera sona. tene la ventaja de lograr la

proteccion instanianea en el 100% de {alinea protegida sin canal de comunicaciones.

Las caracteristicas fundamentales del prolotipo son. [recuencia de muestreo de 64
muestras por ciclo. ventana de datos de un cuarto de ciclo: el CF v el EZF se acuivan
cuando la ventana de datos se llena con selo informacion de falla: el EZF tiene un ERD
Delta para el pre-procesamiento de sefiales; el CF tiene un ERD Delta-Modal: el CF v el

EZF sienen un contador de segundad. ajusiado a tres conleos.

En este capitulo se repertan los resultados de la aplicacion de 2,906 f{allas al
prototipa de relevador en MATLAB para caracterizar su desempefio de manera integrada.
asi como evaluar v comparar dos tipos de EZF. uno con una RNA, v otro con dos RNA
De estas pruebas se concluve que. a) La adicion de un contador de segundad mejora
considerablemente el desempefic del EZF. El contador de tres pulsos es el mas apropiado
para esta aplicacion b) El EZF de dos RNA tiene mejor desempefio que el de una RNA
¢) Fl EZF de dos RNA clasificd bien el 99 1% de las lallas inernas y el 98.2% de las

fallas externas aplicadas.

Para probar el desempefio del CF se aplicaron al relevador 1442 lallas (721
monnlisicas v 721 de log demaés tipos). Se concluve que: a) La adicion de un contador de
seguridad mejora el desemperio del CF. Se recomienda ajustar el contador en tres pulsos
para esta aplicacion b) Las RNA reconocen muy bien los patrones de fallas monofasicas
Se tuvo un 99.9%, de operaciones comrecias para esias fallas. ¢) El DF clasificé bien el

97 1% de las fallas no monofasicas

Los resultados alcanzados son muv promisOrios y represenian un asance

sienificativo con relacién alos 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 exhausuvas anizs de contar con un protoupe fisico

del relevador.



CAPITULO VII

CONCLUSIONES, APORTACIONES Y
RECOMENDACIONES PARA TRABAJOS FUTUROS

7.1 Conclusiones generales

l.

-2

L¥ )

Se estudiaron los problemas tipicos de los televadores de distancia y de onda viajera.
Los relevadores de distancia tienen pardmetros de ajuste fijos, lo que dificulta cumplir
con los requerimientos de proteccion en condiciones de operiacion variable en el SEP.
Una solucion a este problema es la implementacion de una [dgica inherenternente

adaptiva basadz en la utilizacion de las RNA.

Se¢ establecid la estructura del relevador neuronal a utiizar como elemento
instantaneo (primera zona) de un relevador de distancia, La estructura del relevador
neuronal sc compone de médulos independientes para lus tarcas de deteccidn de fallas
(DF). clasificacidn de falias (CF) y estimacién de zona de falla (EZF) basados en
RNA. Los elenientos de respaldo y para otras funiciones no son abjeto de estudio de
gsta tesis, '

Sc elabord un programa de simulacidn para generawr las sefiales de prueba del
prototipo de relevador desarrollado en csta tesis. Las sefiales transitonas de
condiciones de falla v otras perturbaciones del sistema dg 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 propagacidn de las ondas viajeras. También se tienen bajo
conuol el ruido nuimérico y los valores de las variables aleatorias con que se lleva a
caba la simulacidn. De la evaluacion realizada se concluye que se cuenta con un
programa que produce mejores simulaciones que las que se generan con los

programas del dominio del tiempo.
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Ei programa de sunulacion desarrollado incluye modelos de linea de ransmision
uniforme para cswdios de propagacion de ondas viajeras. También contiene los
modelos de fallas con resistencia constante. fallas con arco eléctrico, e interruptores.
Fstos modelos se llevan a la formulacion nodal quce fue resuelta mediante una téenica
del deminio de fz frecuencia basada en la aplicacion de la Transformada Numérica de

Laplace, fa teoria modal y el principio de superposicion.

La teoria modal permite explicar el mecarismo de propugacion de las ondas viajeras a
rraves de los sisttmas de transmision polifasicos. Se demostrd en la tesis que los
modos naturales de propagacion de la linea son una herramieniz de andhsis
importante para reconocer rasgos de las sefales y también sirven para producir el

desacoplamiento magnético entre fases.

Se estudi6d el procesamiento digital de sefiales de un relevador neuronai. Se explicaron
los pasos para obtener los patrones de entrenamiento a partir de las sefales crudas. kn
caso que las RNA procesan muestras crudas, formadas de ventanas de datos de 1gual
longitud. no se eliminan las componentes transitorias de alta frecuencia que deja pasar

el filrro antiahiasing. Listo dificulta ¢l procese de aprendizaje de las RNA.

Con el fin de obtener una representacion de patron gue resulte mas simple de
clasificar por las redes de neuronas, se incluy6 un clemento extructor de rusgos
distintivos {ERD) de las seriates. Se demostrd con ¢jempios que los ERD. al operar
sobre las muestras crudas, producen una representacion de patron méas compacta y
simple de mapear. En la tesis se desarroilaron y evaluaron varios tipos de ERD. Uno
de cllos se basa en un filtro Delta. otro se basa en la convolucion con {a onduleta
Daubechies 2. otro es un filtro de Fourler. y otro se basa en el desacoplamiento de
sefiales con los modos de propagacton; se evaluaron también ERD formados por

combinaciones de 103 anteriores.

tV desarrollo de los ERD mceluye una impiementacion a nivel de simulacidn digial en
MATLAB. Se utilizaron las sefiales generadas con el simulador digital para
reproducir ¢jemplos de de patrones 2 la salida del ERD. Como resultado de la
aplicacion de los ERD y de seguir una metodologia especialmente desarrotlada para

formar bancos de patrones, se tiene informacion apropiada para entrenar las RNA. Se
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hicieron pruebas de sensibilidad. ¢cambiando los valores de las variables aleatorias,
con el fin de evaluar la informacién que se obtiene de los ERD con ventanas de datos

de longitud menor que un ciclo de frecuencia fundamental.

Se establecio la estructura general del tipo de RNA a utilizar en ¢l relevador nevronal.
Se  selecciond una red tipo perceptron muliicapa. con todas sus neuronas
interconectadas. v entrenadas con el algoritmo de retropropagacion del error (BP).
Las neuronas de {a capa de salida tienen una tuncion de activacion Signe. v las

restantes neuronas tienen funciones de activacion Sigmoide o Tangente Hiperbolica.

Se establecid una metodologia de disefio de las estructuras de RNA a utilizar en ¢!
relevador.  Se comienza con una RNA de una capa oculta y un numero alto de
neuronas, que se entrena por BP con regularizacidon. Se eliminan las neuronas con
pesos muy bajos. v se define el niimero N de nedronas Utiles. Se entrena esa red por
BP (Levemberg-Marquard) y se hacen pruebas de desempefio a esa RNA vy a otros
con numeros de neuronas cercanos a N Si el resultado ¢s bueno, se selecciona esa
RNAC si no, se repite el procese con RNA de dos 0 mds capas ocultas, hasta encontrar

la adecuada.

-Se mvestigd el posible desarrollo de un detector neuronal de fallas trifasico.  Se

estudiaron 22 posibles estructuras de RNA. con combinaciones de las sigutentes
variables: a) Frecuencias de muestreo de 16 y 6;1 muestras por ciclo. b) Ventanas de
datos de 1/4, 516, [/2 y 1 cicle. ¢) Sedales de entrada sin Altrar {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 prucbas realizadas se concluyd que ninguna de esias
alternativas es apropiada para un detector de fallas trifasico. Se utilizard en el
relevador neuronal un detector de fallas tradicional basado en el filro Della. Se
recomienda profundizar en el futuro el estudio de los detectores de ftallas

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
fallas. Se enconird 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
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distintivos de npoe modal. Esta RNA tiene buen desempenio incluse para 10 muestras

por ciclo.

~Se investigaror dos alternativas de estimadores de zona de falla neuronales. En lu

primera alternanva, una Unica red de neuronas fue entrenada para discrinunar entre
fallas en el 100%s de la linea protegida, y fallas en otras lineas. Se anadieron
condiciones de no falla a lfos patrones de entrenamicnto.  Los mejores resultados se
obtuvieron con una RNA con 10 neuronas de entrada. 7 en la primera capa oculta, 3
cn la segunda + una de salida, precedida por un exiractor de rasgos distintivos tpo
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 lincas
adyacentes (EFLA).  Para ambas funciones resuitd adecuada una RNA con 16
neuronas de entrada. @ en la primera capa oculta, 4 en la segunda y una de saida.

precedida por un extractor de rasgos distintivos tupo Belta.

. Se desarrolld v programd en MATLAB un protoupo de relevador de protecaion de

lincas de transmision. Se trata de un elemente instantdnco, destinado a un esquema de
proteccion pilot por comparacidn direccional. o a la primera zona de un relevador de
distancia. Como elemento de primera zona. tiene la ventaja de lograr la proteccion
instantdnea en ¢l 100% de la linea protegida sin canal de comunicaciones. Las
caracteristicas fundamentales del prototipo son: frecuencia de muestrec de 64
muestras por ciclo; ventana de datos de un cuarto de ciclo; €l CF y el EZF se uctrvan
cuande la venwana de datos se llena con solo informacion de falla; el EZF tiene un
ERD Delta para ¢l pre-procesamiento de sedales; el CF tiene un ERD Delta-Modal, el

CF v el EZF tienen un contador de seguridad, ajustado a tres conteos.

. Se aphicaron-2.900 fallas al prototipo de relevador en MATLAB para evaluar

comparar dos tpos de EZF. uno con una RNA| v otro con dos RMNAL De estas prusbhas
se concluye que: a) La adicion de un contador de seguridad mejora considerablemente
el desemnperio del EZF. El contador de wes pulsos es el mas apropiado para esta
aplicacion. b) Ei EZF de dos RNA tiene mejor desempefio que el de una RNA. ¢) El
EZF de dos RN A clasifico biea el 99.1% de las fallas intemas y el 98.2% de las fallas

externas aplicadas.
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Se¢ aplivaron 1442 fallas al prototipo para evaluar el desempeno del CF. Se concluve
que: a) La adcion de un contador de seguridad mejora el desemperio del CF. Se
recomienda wustar el contador en tres pulsos para esta aplicacion. b) Las RNA
reconocen muy bien los patrones de fallas monofisicas. Se tuvo un 99.9% de
operaciones correctds para estas fallas. ¢) El DF clasificé bien el 97.1% de las fallas

o monolisicas

. Los resulados alcanzados son muy promisorios y representan un avance significativo

con refacion a los trabajos sobre ¢l tema reportados hasta la techa.

Aportaciones

Se clabord un programa de simulacion para generar las gefales de prucha del
proiotipo de reles ador desarrollado en esta tesis. El programa se basa en téentcas del
dominio de la frecuencia, y produce mejores simulaciones que las que se generan con

les programas del dominio del tiempo.

Se desarrolld una estructura de relevador neuronal sin pre-procesamiento de sefiales y
olra en gue s¢ incluyd un elemento extractor de rasgos distintivos (ERD). Ambas
estructuras utilizan un principio basado en el reconocimiento de patrones mediante

redes de neuronas artificiales.

En la estruetura con ERD se prescindid del calcuto de log fusores. Se desarrollo un
mztodo novedoso de procesamiente de sefales que, en un tiempo reducido. hace la
extraccidn de patrones indicadores de las condicioncs de falla en la linea de

transmision.

Se desarrolio una metodologia para disefiar RNA que reduce el grado de heurisuica del
proceso de disefio. Con esa metodologia se establece la estructura de RNA a utilizar
para cada blogue funcional, y se asegura la convergencia del algoriimo BP en el

proceso de entrenamiento de las RNA.

La 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 numero de escenarios operativos del SEP: esos
bancos son aplicables a trabajos futuros de otros grupos de investigadores en esta

drea. y constituyen por s{ mismos un aporte de la tesis.

6. Se hace en Lo tesis ta fundamentacion tedrica de los elementos instantineos CF y EZF
del relevador neuronal. La tarea de CF se soluciond con RNA que reconecen los
patrones que sc obtienen del desacoplamiento de sedales con los modos de
propagacion de la linea de transmision. Por otro lado, la tarea de EZF se resolvio
reconociendo los patrones derivados de tas magnitudes incrementales de las sefales

de entrada al relevador.

7. Se propuse una nueva variante de esquema de proteccion no comumcado basado en
un EZF con dos RNA. Una RNA logra la discniminucién direccional (elementwo
direccional. LD): [a otra RNA se utiliza para disctiminar fallas en la linea adyacente
haciz adelante. Ese elemento de fallas en lincas adyacentes, EFLA, constituye un
nueve tipo de clemento. que equivale a un etemento direccional trasladado de manera
virtual al nedo opuesto a la ubicacion del relevador. El resultada. un elemento que
brinda  proteccion mstantinea al 100% de la hinea protegida »in canal de

comunicagiones. ¢s otro aporte de esta tesis.

8. Se desarrollé un prototipo de relevador de uitra-alta velocidad. programado en
MATLAB. Ei prototipo incluye las RNA que realizan las distintas funciones de
proteccion. y la logica de disparo. Las pruebas reajizadas al prototipe de relevador

neuronal demostraron que el principlo aplicado tiene vahdez

7.3 Recomendaciones para trabajos futuros

1. En esta tesis se hizo una revisién de las técnicas de procesamiento de senales a utilizar
en el relevador nenronal. Se evaluaron distintos ERD, pero no se protundizé en la
aplicacion de las onduletas, debido a que, para las frecuencias de muestreo
consideradas, su desemnpefio fue pobre. Sin embargo. el filtrado basado en onduletas
puede ser apropiado en este tipo de aplicaciones, si la frecuencia de muestree es mas
alta. Se recomienda. por tanto, investigar el efecto de manejar un nimero mayor de

muestras por ciclo de las sefiales de entrada al relevador, e investigar con mayor
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profundidad el posible uso de onduleias como ERD. con e} objetivo de mejorar los

procesos de recoenocinento de patronges.

Se recomienda estudhiar el comportamiento del prototipo de elemento instantineo de
proteccion en lineas con distintas configuraciones y niveles de voltaje. Con eflo se
puede conocer |z robustez de los apustes resultantes de entrenar las RNA para un
sistema de poiencia especifico. El valor practico de este estudio es definir si el
elemente neuwronal debe ser entrenado especialmente para la linea v sistema
protegidos. o puede tener ajustes de fabrica. Dependiendo del resultado de eswe
estudio. puede ser necesario desarrollar un software de entrenamiento del relevador

neuronil.

El disefio del relesador neuronal ha sido realizado bajo el supuesto de que se dispone
de transductorss con caracteristicas cercanas a las ideales. En realidad, las fallas
provocan saturacion de los transformadores de corriente y un comportamiento
transitorio desiciente de los divisores capaciuvos de potencial, que afectan la
respuesta de lus relevadores tradicionales. Es recomendable estudiar el etecto que
produce este ruido de estado transitorio de os transductores de corriente y potencial

subre los algorizmos neuronales.

En ¢l prograrﬁa de simulacion desarrollado en este este trabajo de tesis se incluyeron
modelos de elementos no comunes, come son los dispositivos FACTS {incluyendo los
capacitores de vompensacion serte), ¥ los limitadores de corriente de falla. que tienen
un fuerte impac:o sobre el desempeno de los relevadores tradicionales. No fue posible
estudiar a fondo el efecto de estos elementos sobre el relevador neuronal propuesto en

la tes1s. Se recomienda abordar este estudio en el futuro.

En esta tesis s2 hizo éntasis en ¢l desarrollo de un elemento que brinda proteccion
instantanea en el 100% de la linea protegida. sin canal de comunicaciones. Sin
embarge. el prmuipto es también utilizable cuando se dispone de un canal de
comunicaciones. v permite conformmar una proteccion pilote por comparacion
direccional con loégica de dispare o de blogqueo. 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 wmporizadas de proteccion de
distancia.

Los relevadores digitales modernos tienen algoritimos gque permiten resolver diversas
tareas adicionales a las de proteccion, tales como control, medicién, supervision.
comunicaciones v autodiagnostico. Estos algoritmos no han sido tema de estudio en
esta tesis. Es. por tanio. recomendable trabajar en la integracion de estos algoritmos al

future relevador neuronal.

Por los resultados alcanzados en esta tesis, es también recomendable probar estwe
misme principio cn otros elementos del sistema ¢léctrico de potencia, Ya se han
reportado investigaciones que abordan problemas similares en transformadores. La
metodologia que s¢ reportad en esta tesis para disefar las RNA puede ser adaptada para

250§ otros problemas de proteccion.
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APENDICE A

MODELADO DE LA LINEA DE TRANSMISION AEREA
MONOFASICA

En este apéndice se hace la deduccion del modelo de una linga monofasica,

incluvendo las perdidas. Para iniciar el analisis se toman en cuenta los siguientes aspectos

(6]

1. Lu propagacion de las ondas electromagnéticas es sdlo en forma transversal (TEM).
En otras palabras, s¢ supone que por la linea se transmiten ondas planas que viajan
sdio a lo largo del eje z (ver Fig. A la).

2. No existe penewracién de carga al interior del conductor, es decir, no habri
resistividad (p» =0) y, a pesar de la proximidad, no hay penetracion de campos
electromagniéticos.

3. Los conductores son homogéneos a lo largo de la longitud de la linea.

4. LI campo magnélico B se propaga en forma excéntrica con respecto al centro del

conductor {¢je ) 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 ¢cilindrice de radio R, colocado horizontal con respecto al plano de nerra. Se
supone que tante ef conductor como el plano de tierra son conductores perfectos. y que el

plano de nierra es owo conductor colocado a una distancia D.
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Lincas Jde campo

H

Elez
Ee

B v Lincas de campo

- Az

/ V A ?m1 B
> / DK 8 I ruvectony

- e \/ N I cerrida e

a) Vista tmdimensiunal ® b) Vista en corte longuuding

Fig. Al Linca monofasica ideal.

Para obtencr la Primera Ecuacion del Telegrafista se aplica la Ley de Faraday:
- n d =
JEsdi =-— [Boda (A1)
v a{ -

La expresion del lado izquierdo de {A.1) denota una integral cerrada para la
trayectotia ABCD. siendo £ el campo eléctrico, ¢f una diferencial de longitud y oo una

diterencial de drea. La integral se soluciona para cada una de las trayectorias indicadas:

LR

Eodl = [£,(0.R.zpk

-8
+ [E(0.R )

b

.
[

- {E(0.D-R. )=

X
- JE. (0. v.2)h

1¥-K

Dado que se considera que no existe campo ¢léctrico tangencial a la superficie del
conductor, entonces la primera y tercera integrales son cero. Las integrales restantes sobre
la superficie del cenductor representan caidas de voltaje. por lo cual la expresion del lado

1zquierde de (A1) se reduce a:



JEedl =¥, ¥ (A.2)

Para resolver la parte del lado derecho de (A1), se recurre a susuiuir los

elementos diferenciales de drea. por diferenciales de superficie: da = didz £, De esta

manera, la integral de superficie se cambia por una doble integral:

JE . i = ”B,d_rd: (A.3)

La densidad de campo magnético B es proporcional ul campo magnético A. por fo

que dichas componentes se pueden expresar en la forma:
Iz Ix

Y Ao =
2m 2

H, = (A4
En una seccion diferencial de conductor Az, la comriente se mantiene constante;
por ello. se considera que B, no es funcidn de las componentes en el eje = Esto permite

sacar un ernuno de la tegral, quedando la wrayectoriu de integracion 4-0On

- _ ?1 i Hf]
-ijs.cﬁ:““‘”[i-J j|~+ ' (A.3)
v D—y

Ko

En la Fig. A 1D se puede ver que los campos magnéticos en el espacio exterior s¢
anuian por ser conurarios en signo. provocando que el segundo término dentro de la
mtegral se elimine. En cambio., los campos magnéncos gue s¢ concentran en el espacio
entre los dos conductores son del mismo signo. Esa simetria permite agregar directamente
la contribucién que proviene de ia corriente de retorno tan sélo duplicando el resuliado de

(A3}, para Hegar a:

—  {AG)

Izualando (A.6) con {A.2), dividicndo entre A= vy aplicando limite para x-»o. se

llega a la Primera Ecuacion del Telegrafista:
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La inductancia geoméirica en este modelo monofasico sin pérdidas es:
- -
Az, (D~R | A D)
L=-pu— lng—ﬁ——l'{zk;zﬁ—in — {AN)
T O R . rry R '

La ecuacton ¢-A.8) hace evidente que para cada disposicion geométrica habra una
inductancia . que e funcidn de la distancia fisica entre el conducior v el planoe de tierra,
wsi como del radio del conductor £ y otros factores. In lu prictica. la compleyidad del
proptema de modelar esta inductanciy es todavia mavor. debido a que todas las lineus
mantiendn una disposicidn geomeétrica no uniforme. en la cual varia la altura de catenaria,
la resisuvidad de tierra a do largo de la longitud de la tinea. v viros factores [37].

Para obtener la Segunda Ecuacion del Telegrafista, se aplica la Ley de Ampere 2

fa truyectoria cevrada mostrada en ta Fig, A 2%

d Hed = [(J+Dyeda (A9
BT

siendo lo densidad de cormiente 7 v O es el vector de desplazamiento de carga sobre ¢

conductor. La parte (zquierda de (A9) es la integral descrita en Ta rayectorta cerrada de la

Fres AL2b. v ose resuehve en forma separada para cada travectorie

g, Hedi=]  +[Hw | 4+ [H20 10

4 wi r—
T Ciey
‘\ Iy Atn-.:r-.w.\'. A A
’i
l P R :
! : \.\ N AY
l 4

: by Travectona Jde
w L 4 ¥ L 4

. ] inegracion
a) Conductor cilindrico

Fig. A2 Circulacion de cortientes en una linea ideal.
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En la Fig. A2b puede verse que las trayectonias 4 =8 y (—D comnciden. pero
nroducen  campos  magnéticos con  sentidos  opuestos:  por  elle. sus  @énminoes

carrespondientes en (A.10) se anulan. De las dos integrales restantes »e obiiene:
d Hedi=i -1, (A1)
1 B

La parte del lado dereche de (A.9) se reduce a:

- B e Fo
[(F+Dyedi==-[Badi=—d8 e (A12)
- e

La ecuacion (A.12) mndica que el desplazamiento de cargas es izual a la carga
encerrada. pudiéndose por tanto realizar una integral cerrada, al 1gual que una integrat de
superficie. En este caso con un conduclor ideal, no existe carga interna y. por ello. la
comtribucion de las caras por donde fluye la carga es cero {ver Fig. A.2by. La solucion de
(A12) se obtiene expresandoe fa carga en por unidad de longitud AQ. {gualando esc

resultado con el de rAL 1) se tiene:

LAy
! *!’7':;’_\.'.’( - ‘%!
) ot

ad

)

Dividiendo (AL 13) ¢entre A~ y haciendo tender a cero Iz diferencia. se obtiene la

Segunda Ecuacién del Telegrafista:

57 o
S aYead (A.14)
Fooud ot

En (A 14) se demuestra que se cumple con el principio de la conservacion de la
carga. es decir, que siemipre existe un conductor por el cual retorna la cormiente. En este
caso se ha considerade que el plano de tierra es otro conductor ideal, y por éste regresa lu
corriente.  En la solucidn de las Ecuaciones del Telegrafista se basan los meérodos

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;

éstos suelen incorporarse posteriormente. La capacitancia de la linea se calcula por
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|

unidad de longitud. obteniéndose a parnir de la inductancia geométrica (A.8). ya que se

cumnle’
CL = uz N

donde &es la constante dieléctrica del aire y g es la permeabilidad del vacio. La velocidad

weon que se propaga la onda por una linea deal es igual a:

] )
z;:—l——:MZB f.‘" T l\lﬁ!

Jer o Jue

Para inclur fas pérdidas en el modelo de linea ideat se requiere hacer un analisys
detallado de la disuibucidn de los campos en el conductor ¢ involucrar en este estudio
OOy -paraimetros geonétricos det sistema de transmision. De esa manera se determman la
impedancia seric v la admitancia paralelo de la linea [46].

Para calcular la impedancia serie de la lined a€rea a una fiecuencia especitica, se
supone que la radiacion electromagnética es principalmente exterior al conductor.
existendo componentes de campo normales y tangenciales, tal como se muestra en fa Fig.
AL Se observa gug la corriente no se reparte uniformemente a través del area transyversal
del conductor, v que 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 cargas

[54].

+ 4 )
Cargas Evenirna
E‘l.IIHE'Chl;!:'H
—
~—a
“4 Lineas de campo
Repulsion de \3& nomales
cargas
|
T T T
- , , +,+
- + + + + +
ay Vista transversal b Vista longitudina,

Fig. A.3 Geometria de superficies equipotenciales con centros fuera del origen.
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Ese fendmeno de desplazamiento de cargas a escala moelecular resulta muy
complicado de modelar [39.44]. La manera en que se suelen incluir EN la impedanaia de
la linea Z; =sas componentes que representan pérdidas, implica agregar otras

componentes de npedancia al modelo de linea 1deal presentado anteriormente:

Z!. = Z*," '5'2“,”,.’ +Z, (A7)

Las componentes adiclonales a la 1mpedancia geomdétrica, que represenian las
perdidas. son ta impedancia del conductor Zeage ¥ 2 impedancia de retorno por tierra Z,.
La practica mas comun para calcular la mapedancia del conductor 7., se basa en fa
solucion de una expresion que es funcion de la frecuencia angular o y la densidad de

corrtente. v que obedece a la siguiente ecuacion diferencial [54]:

d- 1 d )
J R+ ———J (R)—y J (R)=08 (A 1R
R (R) R AR AR =y JL(R) )

donde 7 es fa constante de propagacion, y p es la prolundidad compleja de penetracion por

efecto prel. que se relaciona con v de la siguiente forma

. jat 1
)*"ﬂj —_—=— A 1N
pp
La ecuacion (A 19} describe el efecto piel o efecto pelicular, y corresponde a la

ecuacion de Bessel de orden cero, cuya solucién general es la sigulente:
J(Ry=A414y Ry+ B K,{y R) i A2

donde 4 y B son consiantes arbitrarias, e fn y Ky son las tunciones modificadas de Bessel
de orden cero, de primera y segunda especie, respectivamente [46]. Para los cascs mds
comunes de lineas adreas, que es cuando el nicleo del conductor se puede considerar un
cilindro s6lido. se tiene una expresidn mds simple para calcular {a impedancia por unidad

de lengitud [93]:

7 - El:\ngwr..'w' _ [254 j‘.}(}i R)
ctinted I 2?{R ,[I (7’ R)

[RV]

Donde 7 es la corriente total obtenida integrando la ecuacidn,
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Otra compunente de impedancia serie que se Incluye en la ecuacion (A.17), y que
representa pérdidas. es la impedancia de retorno por tierra /,. Esta impedancia provoca
una caida de tensidn longriudinal. que es inducida entre el conductor y el plano de tierra,
basicamente porgue éste no se comporta como un conductor perfecto; por tanto. les
campos electromagneticos penetran en el conductor (Fig, A 43

>

Lineas de campo

Plang de tierra

a) Represeniacion exacta by Representacion aproximada
Fig. A 4 Penetracion de carga en ¢l plano de tierra.
Considerardoe que el suelo es homogéneo, 0 sea, que la resistividad 2s la misma
para todes los puntos dentro de €ste, los términos de correccion de impedancias propias v

mutuds son, respectivamente:

-hu

U je

7] f a }
Toavsfa + joou

LR BT

zZ

eler (A.21)

. i e
L = / cosla D, Yo 1A

i -
T Su+ o+ joou

Estas ultimas expresiones son las integrales de Carson, para las cuales no se ha

reportado solucién anal{tica. Sin embarge, se han desarrollado expresiones que dan su
valor en forma aproximada [34]. Por ejeinplo, al considerar que dentro de! suelo los
campos eléctricos v magnéticos son planos y paraielos a Ja superficie (ver Fig A.5b), los
campos vectoriales £, A y J deben obedecer a la ecuacion del efecto piel para un

conductor plano:



o E ]
d—-{H‘ L= joncl H, }E (A.24)
s .|
Por tanto:;
E{ry=Ee"" (A.250)
H (v)y=He'' (A.25h)
J.(v=Je”’ (A.25¢)

Donde £. A v /- son los valores en la superficie. Por gjemplo, en la Fig. A5 se
muestra el comportamiento de la solucion de (A.25b), con una acumulacion del campo en
forma exponencial decreciente en el sentido negativo del eje . Para 1a linea mestrada en

la Fi

o ASaL el hyo magnético entre el conductor y el suelo sirve para obtener el valor de

i

3

{a inductancia geomdrica de la linea. El flujo magnético bajo el piso, para una franja de

ancho Az, se cbticne integrando la expresion (A.25b).

Este uliimo resultado indica que el flujo magnético dentro de la tierra equi ale ai
del rectangulo de o Fiz, A25b, dentro del cual el campe H se ha considerado consiante ¢

igual a Ho. Integrando (47b). resulta que la profundidad del rectangulo de la Fig A Sbhes:

1
p=—=—— (4.26)

7N jemo
Ln el cdleulo de inductancias geométricas y de tierra de la linea monotisica se
utiliza <1 metodo de las imagenes, colocando el plano de reflexion a una profundidad

compleja p. Se llega a obtener la sigujente expresion:

e
12
]

La ecuacion { A.27) se puede descomponer en:



APENDICE B

ESPACIO DE SENALES Y TEORIA DE ONDULETAS

Un vector Xen el espacio #-dimensional se caracteriza por sus cComponentes (v, ¥a.xs,..X,)
"

X =3 xd, (B.1)
¥}

donde i, 1= A< #n. es el conjunto de vectores unitarios del sistema de cgordenadas de
referencia. Se define el producto interno entre dos vectores n-dimensionales reales

A= x0,05,..0, ¥ F=v ey, y, como:
X-¥=3xy, (B 2)
=

v la magnitud o norma de un vector X como:

BN

bxl=cx - =

Cuande un producto intemo es igual a cero, se dice que los vectores son
ortogonales; esta relacidn equivale al teorema de Pifdgoras en un espacio de »

dimensiones.
s o =l + 7 B4
La proyeccion de un vector X en otro vector ¥ esta dada por:

proy, X = ﬂ (B.5

g

v el vector proyectado es:

XYY XY

=2 - - 2 Ty B.6
W Y Bo

X
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Fiz. B 1 Proycccidn de vegtores.
En la Fig B.l s¢ observa que, de todos los vectores Y, en la direccion de Y, ¢l
mas “cercano” a Y es precisamente el vector proyectando Xy, se define un vector de
“grror” 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 vecior de error ¢ es perpendicular a ¥ (y por ende también a Xy), y se cumple:

o " }’
e-Y:(Xﬁ..‘('})-Y:X-Ytl—,Y-Y:O (B.8)
Y-y
Asi, dos vectores X'y ¥ son perpendiculares u ortogonales si su producto intemo

es cero. Un conjunto de vectores { @y}, 1< k< nes ortogonal si:
¢ ¢, =0V k=i (B.9)

Un conjunto de vectores es ortonormal, si es ortogonal y cada vector tiene nomi
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 {d,}, 1< k< es un conjunto ortegonal de vectores, un vector X en el espacio

n-dimensional puede representarse como una combinacidn lingal 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]:
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fity = combinacion de funciones base = b, ® , (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 estd contenida en una ventana
normalizada de 0 2 1 (con las N muestras que forman un periodo de observacion). Todas
[as 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 /=M/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 &y de la expansion f71), en la forma:
[ra®  (di=b, [(®, () d (B.11)

Todos los otros términos desaparecen, debido a las propiedades de ortogonalidad.
Con esta representacion vectorial es posible analizar sefiales no estacionarias en tiempo y
frecuencia, lo que implica un analisis simultdneo en los dominios del tiempo y de la
frecuencia. Ademas, es posible detectar el instante en que ocurre una perturbacion, su
duracién, el espectro segun el nivel de frecuencia presente, y otras caracteristicas del
evento. La informacion resultante del analisis 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 el caso discreto. La
implementacién de la Transformada Wavelet Discreta (DWT) se realiza usando el
algoritmo de Analisis Multirresolucion (MRA). Esto es, se descompone una sefial
digitalizada fin), que es una versién muestreada de la funcidn f{?), en escalas con diferente
resolucion tiempo-frecuencia (ver Fig. B.2). El objetivo del MRA es expresar una funcion

arbitraria f{t) L? en varios niveles de detalles.
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Pasa bajas Funcién alisada
a,b,cd 12 —> a;in}
s Pasa altas i
Funcion detallada
d;-c, b,-a 20—

Fig. B.2. Filtro de cuatro coeficientes para implementar el algoritmo MRA.

La secuencia f{n) se descompone mediante el MRA en la versién “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 informacién redundante se aplica el operador de diezmado
en cada iteracién [6]. La sintesis de la sefial puede hacerse a bartir de los coeficientes
obtenidos mediante la DWT. La reconstruccion de los coeficientes de escala fina de la
sefial original puede hacerse a partir de la combinacién de los coeficientes de la funcién

de escala y de onduleta de la resolucidn menos fina.






