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RESUMEN

Publicacién No.
Raiil de Jesiis Gémez Morales, M.C. en Ingenieria Eléctrica
Universidad Autonoma de Nuevo Ledn, 2004

Profesor Asesor: Dr. Ernesto Vazquez Martinez

Los transformadores de potencia estin expuestos a condiciones transitorias
durante la operacion en el SEP, tales como cortocircuitos, corrientes de
magnetizacién (inrush), condiciones de sobreexcitacidn, sobrecargas, depresiones de
voltaje, etc. Esto ha impulsado el desarrollo de nuevos principios para la protecciéon

diferencial del transformador que cumplan los requerimientos de confiabilidad y
seguridad.

En la presente tesis se realiza una comparacién de algunos algoritmos que se han
propuesto para la proteccion diferencial de transformadores. Algunos algoritmos
basan su informacién en el contenido arménico de la corriente diferencial del
transformador y otros se basan en técnicas de reconocimiento de patrones, a fin de

resaltar las diferencias entre las formas de onda de las corrientes de magnetizacién y

de cortocircuito.

Se desarrolla un nuevo principio de proteccion diferencial de transformadores
aplicando redes neuronales de base radial RBF (Radial Basis Functions), con e¢l
objetivo de discriminar entre una corriente de magnetizacion y una corriente de
cortocircuito. Las principales ventajas de la RBF para el reconocimiento de patrones

esta en su simplicidad funcional, generalidad y rapidez de aprendizaje.



Se usaron 2 modelos de transformadores monofésicos para formar los grupos de
patrones de entrenamiento y prueba. Cada grupo de patrones se conforma a través de
la simulacion de 4 casos de operaciéon del transformador (energizacion con carga,
energizacion sin carga, cortocircuito e¢n el lado secundario del transformador y
depresién de voltaje en el lado primario del transformador). El proceso de formacion
de los patrones considera las etapas de pre-procesamiento de las sefiales que existe en

un relevador digital, como son el filtrado anti-aliasing y la convesiéon A/D.

El nuevo principio de proteccién diferencial de transformadores propuesto en esta
tesis basado en RBF, no requiere ninguin ajuste debido a la normalizacién de las
sefiales de corriente de operacién, con la ventaja de que una vez entrenada la red
pueda ser utilizada en cualquier otro transformador siempre y cuando las sefiales de

corriente se normalicen con el mismo rango.

Se analiza el desempefio de la red utilizando la informacién de un caso real de la
operacion incorrecta del esquema de proteccidon diferencial de un transformador
debido a la corriente de magnetizacion, ocurrido en Colombia en el 2003. El resultado

de esta prueba fue satisfactoria, ya que la red reconocié que se trataba de una

condici6én de magnetizacién.

En la parte final de la tesis se presentan las conclusiones de esta investigacion asi

como las recomendaciones para la realizacion de trabajos de investigacién futuros en

esta drea.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 MOTIVACION

El estudio de fendmenos de energizacién en los transformadores en los sistemas
eléctricos de potencia es de suma importancia debido a las corrientes excesivas que se
observan durante ese periodo transitorio, originadas por las caracteristicas no lineales
asociadas al nicleo ferromagnético con que estin construidas. Esta corriente se reconoce

como la avalancha de la corriente de magnetizacion (inrush).

La cormiente de energizacion en un transformador es de una magnitud considerable
mayor a la cornente nominal, llegando a ser de 10 a 25 veces mayor. La corriente de
avalancha puede ocasionar efectos indeseables en los sistemas eléctricos, tales como;

operaciones erroneas de los dispositivos de proteccion debido a las magnitudes excesivas

de las corrientes.



Una caracteristica de las corrientes de avalancha es que también presentan un amplio

contenido arménico, en donde destaca la componente de corriente directa y la segunda

armonica.

El principio de proteccion diferencial [1] es cominmente utilizado para la proteccion
de transformadores de potencia, se basa en la comparaciéon de las corrientes del lado
primario y secundario del transformador; estas corrientes tienen una relacién bien

definida en condiciones normales de operacidn.

Cuando estas corrientes exhiben un comportamiento distinto al de estado estable se
asume que ha ocurrido un cortocircuito en €l transformador, y ¢ste debe ser puesto fuera
de servicio para revisién y mantenimiento, Este procedimiento funciona correctamente
en la mayoria de los casos, sin embargo, puede ocasionar operaciones incorrectas (y
desconexion innecesaria del transformador) en presencia de la corriente transitoria de
magnetizacién, la cual solo estd presente cuando el transformador estd siendo
energizado. Esta corriente circula solamente por el devanado primario del transformador
(¢] devanado que es energizado) y por lo tanto representa una condicion de falla interna
para la proteccién diferencial. El método mas comiin para evitar estas operaciones
incorrectas es el uso del contenido de armonicas para discriminar entre corrientes de

magnetizacion y de cortocircuito, lo que se denomina restriccion de armonicas [2].

En general, la corriente de magnetizacién presenta diferencias con la corriente de
cortocircuito en la forma de onda debido a presencia de armoénicas, especialmente de la
segunda. Este comportamiento ha sido utilizado para el disefio de relevadores de
proteccion diferencial con restriccién de armoénicas, de tal forma que si la magnitud de la
segunda armoénica en la corriente diferencial excede un porcentaje pre-definido de la

componente fundamental, se asume que se trata de la energizacién del transformador y la

proteccion es blogueada para evitar una operacion incorrecta.



En esta tesis se propone la utilizacién de redes de neuronales artificiales para evaluar
el desempeiio de la RNA en el reconocimiento de patrones [18] para identificar o
discriminar el comportamiento de la corriente en un transformador en diferentes
condiciones de operacion en wransformadores monofasicos. Para ello se desarrollara el
modelo matemdtico de un transformador monofasico que incluya el efecto de las
corrientes de magnetizacién. También se analizard y implementard las RNA de base
radial para la discriminacion de las corrientes de cortocircuito y las corrientes de

magnetizaciéon en un transformador monofasico.
1.2 ANTECEDENTES

Actualmente existen distintos tipos de algoritmos para la proteccién diferencial de
transformadores con restriccién de armonicas [3]. En general la decisién de operacién o
bloqueo se determina en base a las magnitudes relativas de la componente fundamental y
de segunda armonica presentes en la corriente diferencial. Sykes y Morrison [4]
sugirieron el uso de un grupo de filtros recursivos pasa banda para calcular la
fundamental y la segunda armonica. Malik, Dash y Hope [5] propusieron la aplicacion
de una funcion de correlacion basada en técnicas de Fourier. Schweitzer [6] propuso el
uso de filiros de respuesta impulso finita (FIR) para calcular la magnitud de la
fundamental y la segunda armonica. Asi mismo, Degens [7] y Arman (8] propusieron el
uso de algoritmos basados en el ajuste de curvas por minimos cuadrados para determinar
las magnitudes de ambas componentes en la corriente diferencial. Rahman y Dash [9]
propusieron el uso de algoritmos basados en el ajuste de curvas por minimos cuadrados
para determinar las magnitudes de ambas componentes en la cormriente diferencial.
Rahman y Dash [9] presentaron un algoritmo basado en una técnica de transformada
rectangular para reducir el nimero de multiplicaciones necesarias para hacer el célculo.
De igual forma, Fakruddin [10] ha investigado la aplicacién de funciones Haar para

proteccién diferencial de transformadores. Por ultimo, las funciones Walsh fueron
propuestas por Rahman [11,12] con el mismo fin.



Estos algoritmos basan su operacion en el contenido armonico de la corriente
diferencial del transformador como un indicador para determinar si sc trata de una
energizacion o de una falla interna. Sin embargo, estudios recientes han demostrado que
las corrientes de cortocircuito pueden contener una magnitud considerable de
componentes armoénicas, en especial de segunda y quinta [13]. Ademas, se han reportado
que los materiales magnéticos amorfos, que se caracterizan por tener bajos niveles de
pérdidas por corrientes parasitas, utilizados en los actuales transformadores reducen ¢l
contenido de armoénicas en las corrientes de magnetizacion [14]. Considerando estos
factores, se han comenzado a desarrollar trabajos de investigacion enfocados a

desarrollar nuevos algoritmos de proteccion de transformadores [13,14,15,16].

Algunos de los nuevos algoritmos se basan en técnicas de reconocimiento de patrones
a fin de resaltar las diferencias que existen entre las formas de onda de las corrientes de
magnetizacion y de cortocircuito. La aplicacion de redes de neuronas artificiales y 16gica

difusa forman parte de este grupo de algoritmos [17].

En trabajos recientes para la aplicacion de redes neuronales artificiales Pérez,
Flechsing, Meador y Obradovic [20] propusieron un método para discriminar entre una
corriente de inrush y una falla en el transformador de potencia, utilizando redes
neurcnales artificiales hacia adelante con funciones de activacion tipo sigmoidal, usando

como método de entrenamiento el algoritmo de back propagation.

La principal ventaja de la aplicacién de las redes de neuronas sobre los métodos
convencionales es su procesamiento de informacion en paralelo en forma no algoritmica
[18]. En este caso, el problema de discriminacion de corrientes de magnetizacion y
cortocircuito se plantea como un problema de reconocimiento de forma de onda. De esta
forma, la red es entrenada como un sistema de decision binario
(energizacion/cortocircuito). No obstante, los resultados obtenidos hasta el momento

indican que la respuesta de la red depende en cierta medida de los parametros del



transformador, lo que significa re-entrenar la red para su aplicacién en otro
transformador [19,20].

La aplicacién de técnicas de agregacién multi-criterio basadas en logica difusa
también han sido estudiadas como base de algoritmos de proteccion de transformadores.
En este caso se define un grupo de criterios para el reconocimiento del tipo de corriente,
los cuales son agrupados en dos conjuntos difusos correspondientes a las condiciones de
energizacién y de cortocircuito. Asi la decisién de disparo y/o bloqueo se reduce a una
decision binaria, en dependencia del conjunto seleccionado a partir de la informacién de
entrada fuzificada [21]. Este método presenta dos ventajas, la primera es que los criterios
de agrupamiento se basan ¢n informacién estadistica, y segundo, debido a que su
estructura de operacion es basada en reglas, se considera que esta técnica no es lo

suficientemente robusta para considerar todos los aspectos del fendmeno transitorio de

un transformador.

En los ultimos afios se han desarrollado investigaciones sobre la aplicacién de
wavelets en proteccion de transformadores [22]. La motivacion principal es el hecho de
que la transformada de wavelet, ademds de proporcionar la composicién en frecuencia de
la forma de onda de una sefial como la transformada de Fourier, tiene la ventaja de que
puede ser aplicada a sefiales no periédicas de banda ancha, tipicas de los transitorios
electromagnéticos. Al respecto, Mao y Aggarwal [23] han propuesto aplicar la
transformada de wavelet a la corriente diferencial del transformador y realzar las
diferencias en el dominio de la frecuencia de la forma de onda de las corrientes en el
dominio del tiempo de acuerdo a la magnitud de ciertas componentes de frecuencia. Asi
mismo, Goémez y Nicoletti [24] utilizan la distribucion de energia en una determinada

banda de frecuencias como medio discriminacidn.

Mas recientemente, Bo, Séller y Lomas [25] han propuesto la identificacion de
componentes de alta frecuencia en la corriente para resolver el problema. En este caso, €l

nivel de energia almacenado en las componentes de frecuencias se utiliza para formar



dos sefiales, una de operacién y una de retencion, tal y como se hace en un relevador
diferencial con retencién de arménicas. La comparacién en la magnitud de ambas

sefiales determinada si la condicién transitoria corresponde a una energizacion o a un

cortocircuito.

No obstante, los métodos descritos [3,16] no han demostrado ain ser lo

suficientemente confiables para su implementacion en relevadores de proteccién, por lo

que es necesario continuar en las investigaciones en este campo.

1.3 OBJETIVOS

Los objetivos de este trabajo de tesis se puede resumir en los siguientes cuatro

aspectos:

e Desarrollo de un modelo matematico de un transformador monofésico que

incluya el efecto de las corrientes de magnetizacién.

e Realizar un estudio comparativo de los métodos utilizados para insensibilizar la
proteccion diferencial a la corriente transitoria de magnetizacién presente durante

la energizacion de un transformador.

e Propuesta y desarrollo de un nuevo algoritmo de proteccién diferencial de
transformadores basado en técnicas de reconocimiento de patrones, que

discrimine las diferencias entre las formas de onda de las corrientes de

magnetizacion y de cortocircuito.

e Disefiar y entrenar una RNA de base radial para que realice la funcién de
discriminar entre una condicion de magnetizacidon y una falla en el transformador

de potencia utilizando la informacién de corrientes medida por un relevador

diferencial.



1.4 LIMITACIONES

En la presente tesis se presenta el desarrollo de un nuevo principio de identificacion
de fallas en transformadores de potencia basado en redes neuronales artificiales de base
radial, el cual consiste en discriminar entre una condicion de magnetizacion debido a la
no linealidad del nucleo del transformador y una falla intema en un sistema de potencia.

De acuerdo a lo anterior, este trabajo presenta las siguientes limitaciones:

e Los procedimientos que se realizaron para el entrenamiento y prueba de RNA de
base radial se basan en simulaciones digitales en los cuales no se considera la

saturacion de los fransformadores de corriente.

e En el modelo del transformador monofésico para el estudio de simulaciones y

generacibn de patrones de la RNA, no se considera la condicién de

sobreexcitacién y ferroresonancia.
1.5 ESTRUCTURA DE LA TESIS

Este trabajo de investigacion consta de 6 capitulos, en ¢l primer capitulo se define el
problema de la operacién incorrecta de los esquemas de la proteccion diferencial de
transformadores durante condiciones de energizacidn debido a la corriente de
magnetizacion. Se hace una breve descripeion de los distintos tipos de algoritmos para la

operacion de bloqueo o no bloqueo de la proteccion diferencial de transformadores y se

indican los objetivos y limitaciones de este trabajo de tésis.

El capitulo 2 contiene un analisis de la corriente de magnetizacion y de la proteccion
diferencial, se describen los métodos y algoritmos utilizados para insensibilizar la

proteccion diferencial a la corriente transitoria de magnetizacion durante la energizaciéon



de un transformador de potencia asi como sus deficiencias, y se propone el método
propuesto de este trabajo.

En el capitulo 3 se presenta brevemente el concepto de inteligencia artificial con un
enfoque especificamente en redes neuronales de base radial, asi como los aspectos
generales relacionados con la regla de aprendizaje, las estructuras, la reduccion de la
complejidad de las redes y el andlisis de la informacién de entrada a la red.

En el capitulo 4 se presenta la seleccion de la estructura de la red utilizada, se definen
los patrones de entrenamiento y las etapas del procesamiento de la sefial antes del

reconocimiento y clasificacién de la RBF; por ultimo se plantea la metodologia para el

entrenamiento y andlisis del desempefio de la red.

En el capitulo 5 se presenta la metodologia de evaluacion. Se describen los aspectos
bésicos de reconocimiento de patrones con RNA de base radial para el proceso de
entrenamiento utilizado. Se analiza el desempefio de la red considerando los dos grupos
de patrones de entrenamiento para su clasificacion de blogueo o no bloqueo de la
proteccion. Se muestran los resultados de las pruebas de validacién realizadas al
esquema de la proteccion diferencial de transformadores durante condiciones de
energizacion basado en redes neuronales propuesto en esta tesis. Se analiza el

desempeiio de la red utilizando la informacién de un caso real ocurrido en Colombia en
el 2003.

Finalmente, en el capitulo 6 se presentan las conclusiones, se establecen las
aportaciones del trabajo, asi como un conjunto de recomendaciones respecio a

extensiones futuras de este trabajo y las altemnativas de desarrollo del mismo.



CAPITULO 2

PROTECCION DIFERENCIAL EN
TRANSFORMADORES DE
POTENCIA

2.1 INTRODUCCION

El propdsito de este capitulo es analizar el estado del arte de los algoritmos de la
proteccion diferencial de transformadores de potencia. Los relevadores diferenciales para
transformadores deben operar cuando ocurre una falla y se debe impedir la operacion
incorrecta en caso de corriente de magnetizacidn (inrush). La operacion incorrecta de los
relevadores es debido a que al energizar el transformador aparece esta corriente de
magnetizacion que entra por primario del transformador y no sale por secundario en un
instante de tiempo, por lo que estos flujos de corriente pueden engafiar a la proteccion
diferencial del] transformador por una condicion de falla interna.
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En este capitulo se analiza el concepto de la proteccion diferencial de
transformadores de potencia, se describen los métodos y algoritmos utilizados para este
tipo de proteccion, y se propone la aplicacion de redes neuronales de base radial para

identificar y discriminar entre una falla o una condicién de inrush en el transformador de

potencia.

2.2 TIPOS DE FALLAS

El trasfonnad?ar es un elemento con un indice de fallas menor en comparacién con
otros elementos del sistema. Cuando el transformador falla, generalmente es en forma
severa y muchas veces se producen incendios, de ahi la importancia de contar con
esquemas rapidos y seguros. Los tipos de fallas que pueden ocurrir en un transformador

se pueden dividir en 2 clases: fallas externas y fallas internas.

Fallas externas

Las fallas externas ocurren fuera de la zona protegida de la proteccién diferencial del
transformador de potencia y acortan la vida itil del transformador debido al posible dafio

térmico y mecanico en los devanados. Entre los tipos de fallas externas estan:

Sobrecargas causada por la demanda eléctrica en el sistema.
Sobrevoltaje causada por descargas atmosféricas.

Baja frecuencia en el sistema.

> owop o

Cortocircuitos fuera del 4rea protegida en el transformador.

Fallas internas

Las fallas internas ocurren dentro de la zona de proteccion del transformador y en
general todas las fallas internas son muy serias, sobre todo porque siempre esta presente
el peligro de incendio. Las fallas internas pueden ser subdivididas en dos grupos: fallas

incipientes y fallas activas. Asf mismo las fallas incipientes son las siguientes:

e Sobrecalentamiento interno en el transformador.
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e Sobreflujo en el niicleo.

¢ Sobrepresién en el tanque del transformador.

e Arqueo entre un devanado y el nucleo, debido a sobretensiones causadas por
descargas atmosféricas, fallas externas y maniobras de switcheo en el sistema.

e Arqueo entre devanados o entre espiras contiguas de capas diferentes de un
mismo devanado, debida a la misma causa anterior 0 por movimiento de los
devanados bajo la accién de fuerzas electromagnéticas durante cortocircuitos

eX{ernos.-.

e Fallas en los contactos de cambiadores de derivaciones produciéndose

calentamiento o cortocircuito de vueltas entre derivaciones.

Las fallas activas requieren de una accion rdpida para la desconexién del

transformador para no causar algin dafio severo en el transformador. Este tipo de fallas

se clasifican como:

¢ Cortocircuito en el devanado primario del transformador.

o Cortocircuito en el devanado secundario del transformador.,
e Cortocircuito entre fases.

e Cortocircuito entre arrollamientos de los devanados.

o Kallas en el ntcleo.

¢ Fallas en el tanque del transformador.

23 TRANSITORIO DE ENERGIZACION DE UN TRANSFORMADOR DE
POTENCIA

Los transformadores se definen como maquinas estiticas que tienen la misién de
transmitir potencia, mediante un campo electromagnético alterno, la energia eléctrica de

un sistema con determinado voltaje a otro sistema con voltaje deseado.
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Un analisis de gran importancia para la operacién del transformador es su conexion
inicial en el sistema; en la Fig. 2.1 se representa el analisis de un transformador que se
conecta a la fuente de alimentacién en un instante en que el voltaje es cero. Por
consiguiente el flujo magnético, que esta atrasado practicamente 90° al voltaje (onda
senoidal con linea discontinua), debia estar en ese instante en su valor méaximo negativo

¢, (0 cerca de él), pero realmente es cero, ya que ¢l transformador estaba desconectado.

Ello da lugar a un desplazamiento hacia arriba de la onda de flujo magnético, que llega a
alcanzar un valer de 2¢, dentro del primer ciclo; esta onda es una cosenoidal
desplazada, y su componente peridédica es de naturaleza exponencial con una constante
de tiempo L/R, donde L y R son respectivamente, la inductancia y resistencia
equivalentes del transformador y de la fuente. Este valor maximo que alcanza el flujo
magnético es muy superior al de saturacion del transformador, por lo que origina una

saturacién muy severa y valores muy elevados de la corriente de magnetizacion i, [47].

En el andlisis se ha supuesto que el flyjo inicial en el transformador era nulo, pero

realmente pudo haber tenido cierto valor ¢ residual, resultante de su uitima

desconexién. Este flujo puede ser positivo o negativo, y s¢ suma algebraicamente al

flujo, dando un méaximo 2¢_=¢., que puede ser mayor 0 menor que si no hay flujo
remanente. Por tanto, la presencia de ¢, puede incrementar o reducir aleatoriamente el

valor de la corriente de magnetizacidn, Por lo tanto, si la conexién del transformador se¢
hace en un instante diferente al mostrado (caso mas critico), la componente aperiédica
del flujo es menor, vy la corriente de magnetizacién tiene un valor mas pequeiio. Puede
incluso darse el caso de que la conexion se haga en el momento en el cruce de la onda de
flujo, lo que elimina por completo el proceso transitorio, y la corriente de magnetizacion
tiene su valor nominal del orden del 2 al 3% de la nominal del transformador. En un
transformador trifasico, ain suponiendo un cierre totalmente simultaneo de las tres fases
del interruptor, cada fase tiene su propio proceso, y son de esperar corrientes de

avalancha en al menos dos fases, y generalmente en las tres.
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Las reducciones transitorias de voltaje también es un problema para la operacién del
transformador. El caso més critico es el de una falla externa trifasica limpia cercana al
transformador, el voltaje se reduce practicamente a cero; cuando se elimina la falla, el
voltaje recupera su valor nominal y tiene lugar a una avalancha de corriente de
magnetizacion. Sin embargo, como ¢l transformador no esti totalmente desconectado de

la red, los valores de corriente son menores que en el caso de su conexién inicial.

Otro problema en la operacién del transformador es cuando se hace la conexidn
inicial de un transformador para ponerlo en paralelo con otro que ya estd en servicio, se
originan avalanchas de corriente de magnetizacién en ambos transformadores. El
problema consiste en que el transformador que se conecta experimenta la avalancha de
corriente por condicién inicial, y la componente aperiddica de esta corriente da lugar a

una caida de voltaje que afecta al otro transformador, y origina en €l una avalancha de

corriente.

Por otro lado, cuando ¢l transformador esta en operacién y ocurre una falla interna
en él, es necesaria la desconexion del transformador para evitar dafios severos, afectar la
estabilidad del sistema de potencia y la calidad del suministro de energia. Los esquemas
de proteccion en transformadores normalmente usados para la deteccion de fallas son: i)
proteccion diferencial contra fallas internas, ii) proteccién de sobrecorriente de fase
como respaldo para fallas externas y sobrecargas, iii) ¥ proteccién para fallas internas

incipientes tipo Buchholz (acumulacién de gases).
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Fig. 2.1. Avalancha de corriente de magnetizacion debido a la conexién inicial de operaci6n del
transformador de potencia.

2.4 CORRIENTE DE MAGNETIZACION EN TRANSFORMADORES

Al energizar un transformador, el cual es un elemento que contiene un nicleo
ferromagnético con caracteristica no lineal, puede presentarse una corriente denominada
“corriente de avalancha” como se describi6 en la seccion anterior, Los factores de los

que depende la magnitud y duracién de esta corriente son las siguientes:

Instante de inicio de energizacion del transformador.
Capacidad del transformador.

Capacidad del sistema.

Relaciones L/R del transformador y del sistema.
Tipo de hierro del transformador.

Nivel de flujo magnético residual del transformador.

o =AU I o A

Condiciones en que se realiza el proceso, que puede identificarse por tres casos

diferentes, la conexién inicial del transformador, su recuperacion posterior a una
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reduccion transitoria de voltaje y la conexién inicial de un transformador en
paralelo con otro que ya esta en servicio.

La corriente de energizacion (o corriente de inrush) en un transformador es de una
magnitud considerablemente mayor a la corriente nominal. Las corrientes de avalancha
pueden ocasionar efectos indeseables en los sistemas eléctricos de potencia, tales como;
deterioro en la calidad de la energia del sistema, operaciones erréneas de los dispositivos
de proteccién. Una caracteristica de las corrientes de avalancha es que también presentan

un amplio contenido de armonicos, en donde destacan la componente de corriente

directa y la segunda armoénica.

La corriente de avalancha se presenta cuando se energiza ¢l nicleo saturable de un
transformador y se debe a la presencia de una gran componente de corriente directa, la

cual se manifiesta en el espectro armonico de esta corriente.

Si se observa la comiente que circula en el devanado primario de un transformador en
vacio y la que circula en una condicién de estado estable, se tendran dos componentes de

corriente, una corriente es debida a la histéresis y otra que se conoce como corriente de

magnetizacion.

La corriente de magnetizacién es necesaria para generar un flujo en el nicleo del
transformador, y se puede determinar a partir del flujo en el nicleo y la caracteristica de

saturacion como se muestra en forma esquematica ¢n la Fig. 2.2.

Se considera que el transformador se alimenta de una fuente tipo coseno y se puede

obtener las siguientes relaciones:

v(t) =V, cos(wf) (2.1)
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Fig. 2.2. Corriente de magnetizacitén requerida para establecer un flujo magnético en el transformador.

Como la fuente se considera senoidal se puede obtener una expresion para el flujo

magnético en el niicleo, dado por (2.4) y por lo tanto se puede determinar el flujo

méximo durante el primer ciclo, lo cual resulta en (2.5).

1 : v, v,
=~ IVM sin(wf)dt +k = —acos(a)t) tk k=—n (2.4)
W,
P(x)= N (2.5)

En la Fig. 2.3 se observa que si la magnitud del flujo en el micleo es de dos veces su

valor nominal, esta condicién requiere de una corriente de magnetizacion con un valor

considerablemente mayor.
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Fig. 2.3. Cosriente de magnetizacidn, en donde se presenta corriente de avalancha.

La magnitud de la corriente de avalancha al energizar el elemento no lineal, depende
del dngulo de fase de la fuente que alimenta al transformador, es decir, depende del
instante de cierre del interruptor con respecto a la onda de voltaje. El caso mas severo se
presenta cuando el interruptor cierra en el instante en que la onda de tensién tiene su
Cruce por cero y para otros instantes, la magnitud de la corriente de avalancha es menor,

hasta tener un valor minimo, lo cual ocurre cuando el 4ngulo de energizacion es de 90
grados.

Otro factor que influye en la corriente de avalancha, es la magnitud del] voltaje de la
fuente de energizacién del circuito, y se observa que al incrementarse el flujo magnético

requerido en el nicleo, la corriente presenta un pico ya que se opera en la zona de

saturacion.

En la Fig. 2.4 se muestran sefiales de corriente oblenidas por el modelo matematico

del transformador desarrollado en MATLAB (ver apéndice A), donde se energiza el

transformador a un angulo de cero grados con respecto a la onda del voltaje, la
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componente de corriente directa y la segunda arménica tienen valores considerables,
llegando a valores de més de un 50% del valor de la componente fundamental, lo que

explica la distorsion en la forma de onda de corriente.

Las componentes armoénicas son normalizadas en base al valor de la amplitud
méxima de la componente fundamental de la corriente. El valor de estado estable se

alcanza después de transcurrir cierto tiempo una vez que el transitorio de energizacion

termina.
. [ | T,
1 1 3 5 T ]
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Fig. 2.4. Corriente de magnetizacidn y sus componentes arménicas.

La magnitud de la corriente de avalancha al energizar el transformador depende en

gran parte del angulo de energizacioén. En la Fig. 2.5 se presentan tres casos con diferente
angulo de energizacion.
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Fig. 2.5 Corriente de avalancha con dngulos de energizacién de 0°, 45° y 90°.

Se observa que la magnitud de la corriente va disminuyendo al incrementarse el
angulo de cierre del interruptor. En la Tabla 2.1 se muestra el comportamiento de la

magnitud de la corriente de avalancha, al variar el 4ngulo de energizacion.
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Tabla2.1. Magnitudes de la corriente de inrush para 3 diferentes dngulos de energizaci6n.

Angulo (Grados) 0° 45° 90°

Magnitud (Amp.) 473 31.8 0.19

Es interesante notar que en la Fig. 2.5 como la componente de corriente directa en el
espectro arménico de la sefial de corriente va disminuyendo conforme se incrementa el
angulo de energizacion, hasta llegar a un dngulo igual a 90°.La corriente que se obtiene
es la corriente de estado estable, la cual no tiene componente de corriente directa y muy
poca aportacion de otras componentes arménicas por lo que presenta una ligera

distorsion con respecto a la onda senoidal de la fuente de alimentacidn,

Otro aspecto importante ¢s observar que al incrementar el angulo de energizacién,
componentes como la 2%.3"4* y 5* disminuyen con respecto a la componente
fundamental, ademds su angulo de fase varia por lo que la corriente va tomando valores
negativos adquiriendo una forma oscilante entre valores positivos y negativos como una
forma de onda senoidal, hasta el dngulo de energizacién de 90° para la cual la forma de

onda de la corriente presenta poca participacion de dichas componentes.

La corriente de avalancha depende del momento de cierre del interruptor para
energizar las fases de un transformador [26]. Por consiguiente si el transformador
monofisico se energiza en el momento en que la onda de voltaje cruza por cero y con
pendiente positiva, a su vez el flujo magnético se incrementa en el tiempo hasta llegar a
un valor de dos veces el flujo nominal o un valor mayor si se tiene un flujo residual. Para
obtener estos valores de flujo magnético se requiere de una gran corriente debido a que

en esos puntos el nicleo se encuentra saturado, ver Fig. 2.6.
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Energizacin

Fig. 2.6 Condicion no ideal de energizacién.

Por consiguiente es importante notar que si se energiza ¢l niicleo magnético en el
instante preciso, es decir, aquel en el cual el flujo dindmico es igual al flujo esperado en
estado estable, la forma de onda del flujo magnético en el niicleo toma la forma final,
como se muestra en la Fig. 2.7. Por tanto esto significa que no existe flujo transitorio y
por consecuencia tampoco se observa un fendmeno transitorio en las otras variables del

transformador.

Fup

Emtg-izuciéu

Fig. 2.7 Condicidn deseada de energizaci6n.
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En conclusién las corrientes de avalanchas o inrush pueden reducirse y ser eliminadas
[26], siempre y cuando se logre que el nicleo no llegue a estar saturado. Para lograr esta

condicién se deberia controlar el instante en el que se energiza el transformador, lo que

actualmente no se realiza en la practica.

25 ESQUEMAS PARA LA PROTECCION DIFERENCIAL DE TRANSFOR-
MADORES

La proteccién diferencial de transformadores se basa en la comparacién de las
corrientes primaria y secundaria disponibles en el secundario de los TC instalados en
ambos extremos del transformador principal. En condicién normal ambas corrientes son

iguales, expresadas en un sistema por unidad, es decir:
Ip+Is=0 (2.6)

En el caso de ocurrir un cortocircuito en el transformador, la corriente total del

cortocircuito es igual a la suma de ambas corrientes:
Ipt+is=1c, (2.7

Estas diferencias en magnitud es la base del funcionamiento de la proteccién
diferencial. No obstante, las corrientes primaria y secundaria no son exactamente

iguales, debido a diversas circunstancias, entre las que se pueden mencionar:

1. Hay diferencias de fase entre las corrientes en transformadores con conexion
estrella-delta.
2. Tienen distintos niveles de voltaje, lo que implica que los transformadores de

corriente pueden ser de distintos tipos, y tener relaciones de transformacion y

caracteristicas diferentes.
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3. Puede no haber concordancia entre las relaciones de transformacién de los
transformadores de corriente disponibles y la del transformador protegido.

4. La relacion de transformacidén puede ser vanable para fines de regulacion de
voltaje.

5. La corriente de magnetizacién del transformador puede tener un valor transitorio

alto en algunos casos, que la proteccién puede interpretar erroneamente como

\ indicativo de una falla interna.

6. Alta corriente de excitacidon causado por sobreexcitacion de transformadores.

Los primeros cuatro puntos anteriores se resuelven por conexioén de los TC's y la
seleccion de los pardmetros de ajuste del relevador, sin embargo las altas corrientes

debido al efecto de inrush y la sobreexcitacién del transformador se resuelven por disefio
del relevador, y no por ajuste.

Los relevadores de proteccion diferencial basan su principio de funcionamiento en la

comparacion de dos corrientes, una denominada corriente de operacién (I,,) y la

segunda se conoce como corriente de retencioén ({,).

La corriente de operacién [, esta constituida por la suma fasorial de las corrientes

del lado primario y secundario del transformador, disponibles en los secundarios de los
TC’s. (ver Fig. 2.8). En el caso de la corriente de retencidn, [,, existen distintas formas

para definirla en funcién del disefio del relevador, siendo la mas tipica la diferencia

fasorial de las corrientes secundarias de los TC's. Ambas corrientes se expresan como:

Top =Ly + 1y,

(2.8)
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lm—!wz' . (2.9)

b ) |

L — VVVYYS

—
I

Fig. 2.8 Diagrama de conexién tipico para el relevador diferencial.

En condiciones ideales, para una falla interna, se tendrd que [, =0, lo que asegura la

operacion del relevador; en cambio para una falla externa, se presenta la condicién de

I, =0, con lo cual se asegura la no operacidn de la proteccion.

TG - TC2 TC — TC2
o, Fata ' ave s W o v— o e e a'al PN
va'_'m*‘_‘m
[ .
— Y ]
—_
In
i)

Fig. 2.9 Condicion de falla; (a) externa, (b} interna.

En el caso de una falla intema, la corriente de operacién es la corriente de
cortocircuito (I,, =~ I,.) ¥ la corriente de retencién es muy pequefia y aproximadamente
igual a la corriente de desbalance ({, = I,}; como{_ >>[,, se asegura la operacion del

relevador independientemente del error de transformacién en los TC's.

En condiciones reales, las corrientes por secundario de los TC no son iguales, debido

principalmente a los etrores de transformacién de los TC originados por el grado de
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saturacion de los mismos; esto significa que /,, >0, con un valor aproximadamente

igual a la diferencia entre las corrientes secundarias de los TC, este valor es conocido

como la corriente de desbalance, es decir:

I,=

1, (2.10)

Con el abjetivo de evitar operaciones incorrectas para fallas externas debido a los

verrores en los TC, la caracteristica de operacion del relevador es de la forma:

L=kl +1 ., (2.11)
donde k es la pendiente de la caracteristica de operacion del relevador e I, esla

corriente de operacién minima para que el relevador opere para una corriente de

retencion cero (ver Fig. 2.10).

lop

A

Reglén de operaclén

Caracteristica de
operacion

Reglén de restriccidn

P-ip
Fig. 2.10 Caracteristica del relevador de porcentaje diferencial.

Debido a la forma de la caracteristica de operacion, estos relevadores son conocidos

como relevadores de porcentaje diferencial, ya que por lo general el pardmetro de ajuste
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k se expresa en por ciento. Una de las caracteristicas principales de este relevador es
que es relativamente inmune a los errores de transformacién de los TC, ya que mientras
mayor sea la corriente de desbalance en una falla externa, la corriente de retencion sera

mayor, evitando asi la operacién incorrecta del relevador.

La técnica mas comun usada para prevenir falsos disparos de la proteccién durante la
energizacion o sobreexcitacion es el bloqueo o restriccion de arménicos en el relevador.
Las corrientes de inrush difieren de las corrientes de fallas internas por el alto porcentaje

\de arménicos y el segundo armdnico es de mayor magnitud bajo condiciones de
energizacién. Una forma de operar el relevador es que si el contenido del segundo
armonico de la corriente diferencial excede un porcentaje predefinido de la fundamental,

esta corriente de magnetizacién es asumida y la proteccion es bloqueada para evitar una

operacién incorrecta.

No obstante, estos algoritmos presentan problemas para discriminar entre las
corrientes de inrush y de cortocircuito en condiciones de energizacién y sobreexcitacion
del transformador en que la corriente de magnetizaciéon es altamente simétrica, y en

consecuencia presenta un bajo contenido de armoénicas.

2.5.1 METODOS DE RETENCION DE LA PROTECCION DIFERENCIAL
BASADOS EN ARMONICAS

Se puede usar el contenido arménico de la corriente diferencial para bloquear la
operacion del relevador con el fin de discriminar entre fallas internas y condiciones de

inrush. La Fig. 2.11 muestra el esquema simplificado para el relevador diferencial con

restriccion de armodnicos.

La corriente a través del transformador tiene dos circuitos primarios que forma la
corriente de restriccion para dos embobinados del transformador. Cada uno de los
circuitos primarios a través de la corriente del transformador es conectado en €l circuito

principal de corriente del transformador. El resultado de la corriente de restriccion es la
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diferencia fasorial de las corrientes entrantes del transformador ecuacién. El relevador
rectifica cada una de las corrientes secundarias a través de los transformadores de

corriente independientes y la suma de ellos forman la corriente de restriceion.

Ier =KQIWI|+]IW2|+|IW3|) (2.12)

- 3
L, Relevador  Cars L
Cormianie de ‘5 - _
oparacin
na fitrada - N
1 lo,
LE}LR, log 2

Cormiente de y
wie (D
na fitrada

Figura2.11 Relevador diferencial para un transformador con restriccién de arménicos.

3!
E

El objetivo es polarizar el relevador y realizar una comparacion de amplitud de la
corriente rectificada aplicada de operacién, Q, y restriccién, R, ver Fig. 2.11. La

condicidn de operacién del relevador diferencial se puede expresar como:

Iop >SLP - T + K, I, + KT +... (2.13)
donde [, representa la componente fundamental de la corriente de operacién; I, /...

son las componentes armonicas, [, es la corriente de restriccién no filrada y

K,,K,,... son coeficientes constantes. La resistencia R1 proporciona el ajuste para la

corriente minima de arranque I, del relevador diferencial, la resistencia Rz controla el
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nivel de restriccién de armdnicas en el relevador y la resistencia Rs proporciona el ajuste

de porcentaje del relevador.

El circuito L, y C, (filtro pasa bajo) solo permite que la corriente de operaci6n este
constituida por la componente fundamental, mientras que las armodnicas superiores

presentes en la corriente de operacién no filtrada son inyectadas en el circuito de

retencion del relevador, a través del filtro pasa alto L, y C,.

—

Método de restricciéon de segunda y quinta arménica

Einval y Linders [27], disefiaron un relevador diferencial trifisico con restriccion de
segunda y quinta arménica. Este disefio consiste en usar la segunda arménica para
identificar la corriente de inrush y usaba la quinta armoénica para evitar la operacién en
falso para condiciones de sobreexcitacion del transformador. También introdujeron el
primer concepto comin para la restriccién de arménicos. El concepto fundamental es
que la cantidad de arménicos restringidos es proporcional a la suma de los componentes

del segundo y quinto arménico de los tres elementos del relevador. La ecuacion de

operacién del relevador se escribe como:

3
Iy >SLP-Ip + (K\Dy, + K Iy) (2.14)
n=1

Método de bloqueo de armoénicos
Sharp y Glassburn [28] propusieron el bloqueo de arménicos. La Fig. 2.12 simplifica
el diagrama esquematico para el relevador diferencial con bloqueo de segunda arménica.

El relevador consiste en una unidad diferencial, DU, y una unidad de bloqueo de

armonicos, HBU. Ambas unidades son de alta velocidad.

En la unidad diferencial (Fig. 2.12(a)) un transformador de corriente auxiliar forma la
corriente de operacion, esta es rectificada y aplicada a la bobina de operacién para
polarizar la unidad del relevador. El resistor R: proporciona el ajuste de porcentaje para

el relevador diferencial. En la unidad de bloqueo de armonicos (Fig. 2.12(b)) del
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transformador de corriente auxiliar, se genera la corriente de operacidn sin la
componente de DC misma que es blogqueada por el transformador auxiliar. Cuenta con
un circuito pasabajos (L;,C,) y un circuito pasaaltos (L,,C;,L)). Estos filtros dejan

pasar la segunda arménica y parte de la componente fundamental como parte de la
corriente de operacion.

La condicién de operacién para la unidad de bloqueo de armdnicos HBU, se expresa

como:

Iop + K3l + KIy .. > K1 (2.15)

La Fig. 2.12(c) muestra el diagrama simplificado del contacto logico del relevador.
La respuesta transitoria de los filtros durante la corriente de inrush con bajo contenidos
de arménicos puede causar que ¢l relevador diferencial opere en falso por lo que un
relevador auxiliar retrasa un tiempo la operacion (T), el relevador también incluye una

unidad de sobrecorriente instantineo que incluye disparos rapidos para fallas internas
severas.

Retevador
Polarizado (a) Unidad diferenclal, DU

L™ )
{b) Unidad de bloqueo de ammanicos, HEU
Yotsje proporcional
Ly (c) Contacio legico simplificado

+ 1
G = L1 Retevader C2 Lg HBU
Polarizado ‘ T

HEU Dy I

K} L.4.4.d K]‘
i

Figura 2.12 Relevador diferencial para transformadores con bloqueo por arménicas,
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Otra alternativa es utilizar el segundo y el quinto armédnico para la légica de bloqueo.
La Fig. 2.13(a) muestra el diagrama légico de! elemento diferencial con bloqueo por

segundo y el quinto armonico.

I, <Ky, (2.16)

I, <Kl .17

La Fig. 2.13(b) muestra el diagrama logico del elemento diferencial usando la

restriccién por segundo y quinto arménico.

Figura 2.13 Diagrama légico de un relevador con bloqueo-retencion por segundo y quinto arménico.

2.52 METODOS DE RETENCION BASADOS EN EL RECONOCIMIENTO
DE LA FORMA DE ONDA

Otro método para discriminar fallas internas de condiciones de inrush es directamente
el reconocimiento de distorsiones de formas de onda de la corriente diferencial. La
identificacién de la separacién de picos de la corriente diferencial representa la base de

los métodos de reconocimiento de formas de onda.
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Fig. 2.i4 Bloqueo del relevador diferencial basado en reconocer el tiempo de duracién de bajos intervalos
de corriente.

La corriente diferencial es comparada con umbrales positivos y negativos de iguales
magnitudes. Esta comparacion ayuda a determinar la duracién de intervalos en que el
valor absoluto de la corriente es menor que el valor absoluto de los umbrales. El
intervalo de tiempo es entonces comparado con un parametro de ajuste de un cuarto de
ciclo. Para corrientes de inrush (Fig. 2.14(a)) el intervalo ¢, es mayor que un cuarto de

ciclo, y el relevador es bloqueado.

Para fallas internas (Fig. 2.14(b)) el intervalo f, es menor que un cuarto de ciclo, y se
permite la operacion del relevador. Este método se puede aplicar con la corriente
diferencial rectificada. Otra alternativa es la comparacién de la corriente diferencial

rectificada con un cierto umbral de operacién para generar la sefial de disparo.

Otro grupo de métodos usan el reconocimiento de la componente de DC de salida o la
asimetria en la corriente diferencial. Algunos relevadores electrénicos analégicos usaban

la saturacion de un transformador auxiliar debido a la componente de DC de la corriente

diferencial como un método de blogueo.
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Otros métodos comparan la amplitud del semiciclo positivo y negativo de la corricnte
diferencial en base a dos umbrales de operacion en dos elementos diferenciales
polarizados. Rockefeller [29] sugirié la extensién de esta idea para el relevador digital.
Otra alternativa es usar la diferencia del valor absoluto de semiciclos positivos y
negativos de la corriente diferencial por restriccién. Mas recientemente, Wikilson [30]

propone separar la comparacién de porcentaje diferencial en ambos semiciclos de la

corriente diferencial.

-

En general las técnicas de reconocimiento de formas de onda representan otra
alternativa para discriminar fallas intemmas para condiciones de inrush, sin embargo

tienen problemas para identificar condiciones de sobreexcitacion.

En la practica es comun usar la quinta arménica en la corriente de operacién para
evitar la operacion del relevador diferencial para condiciones de sobreexcitacion en el
transformador. Més recientemente, se ha propuesto un método que tenga la capacidad de
discriminar la condici6n de sobreexcitacién [16]. El propésito de este método es incluir
la restriccién de armdénicos y bloquear la quinta arménica proporcionando asi muy alta
seguridad para condiciones de inrush y sobreexcitacion, sin embargo en los casos donde
la corriente es altamente simétrica puede operar incorrectamente. El prop6sito de este
método es incluir la restriccion de armodnicos y bloquear el quinto arménico
proporcionando muy alta seguridad para inrush y condiciones de sobrexcitacion, sin

embargo algunos casos de inrush se parece a una onda puramente senoidal.

La componente de DC de la corriente de inrush tiene una constante de tiempo mayor
que para fallas internas. La presencia de la componente de DC en la corriente de inrush
es un indicador adicional que puede ser usado para garantizar la seguridad del relevador
para corrientes de inrush. Este método de reconocimiento de onda es relativamente fécil

de aplicar en un relevador digital, ya que la extraccién de la componente de DC es un

proceso de filtrado pasabajos.
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Este método propone dividir la corriente diferencial en semiciclos positivos y
negativos y calcular el area bajo la curva para ambos semiciclos; de esta forma, se puede
utilizar la razén de las areas calculadas para bloquear la operacién del relevador. Se
puede demostrar que el drea bajo la curva de corriente es proporcional a la suma de las
muestras de corriente en el mismo periodo de tiempo, tanto para el semiciclo positivo

(A") como para el negativo (47). Asi para el semiciclo positivo:

N

- S* = i|>G 28 (2.18)
k=1

§'=0—>(, <¢) (2.19

donde i, representa las muestras de corriente, N es el nimero de muestras por ciclo, y &

es el valor de umbral dado. S* es proporcional al drea A* de el semiciclo positivo de la

corriente de operacion. En el semiciclo negativo:

S = ZNi* = (i, £-¢€) (2.20)
S =0->( <¢) (2.21)

donde S~ es proporcional al 4&rea 4~ del semiciclo negativo. A partir de estos valores
se calcula el indice DCR segun:

_ Min(S*,57)
- Max(S*,87) (2.22)

DCR

La ecuacién (2.22) proporciona un DCR normalizado (su valor es entre 0 y 1).
Comparando DCR con un umbral de 0.1, se implementa un esquema de bloqueo por

corriente directa como:
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DCR <0.1 (2.23)

La respuesta de este método de bloqueo de DC depende del contenido de corriente
directa ademds del contenido de armoénicos de la corriente diferencial. Por ejemplo, el
método asegura dependabilidad para fallas internas con saturacion de TC’s y mantiene

esta seguridad durante condiciones de inrush con bajo contenido de arménicos.

La Fig. 2.15 muestra el diagrama esquematico del método de bloqueo por CD. Para
corrientes altamente simétricas, 1a razén DCR tiende a 1.0, permitiendo asi la operacién
del relevador. Por el contrario, para cormentes de inrush o de sobreexcitacion con un alto
contenido de CD, la razén DCR tiende a ser muy pequeiia, y cuando supera el umbral de

operacion de 0.1, se emite una sefial de bloqueo al relevador.
A |-

DCR E
' - ?
Cormiente diferencial s m

Fig. 2.15 Légica de bloqueo CD.

Y

75

\ 4

2.6 ALGORITMOS DE ESTIMACION FASORIAL PARA LA PROTECCION
DIFERENCIAL DE TRANSFORMADORES

La literatura publicada para la proteccién digital de transformadores de potencia ha
recibido mucha atencidn en el desarrollo de algoritmos para la proteccion diferencial que
esta involucra. Estos algoritmos muestran la corriente diferencial en intervalos de tiempo

para determinar la componente fundamental y el contenido arménico.
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Los algoritmos estiman los parametros de determinadas componentes de frecuencia en
dependencia del tipo de proteccion, La proteccion diferencial de transformadores utiliza
como informacion las componentes de frecuencia fundamental de las sefiales y todas las
deméas componentes sin ruido. Sin embargo, se requiere adicionalmente identificar

ciertas armonicas para propositos de retencion en el relevador.

En la mayor parte de los relevadores se requiere, un filtrado que permita el paso de la
componente fundamental (y de algunas armoénicas, si son necesarias para retencién), y

que ademas rechace la componente aperiodica, las subarmonicas y las arménicas

superiores.

Las sefiales de entrada a los relevadores estdn contaminadas con distintos tipos de
ruidos y la capacidad de un algoritmo para rechazarlos depende de gran medida de la
longitud de ventana de datos. Un algoritmo de ventana corta cruza rapidamente por el
punto de discontinuidad, pero su respuesta en el estado de falla puede demorar mucho en
converger a los valores correctos por el efecto del ruido presente. Esto constituye una

manifestacion de la relacién de naturaleza inversa que existe entre velocidad y precision.

El aumento de la frecuencia de muestreo eleva marginalmente la velocidad del
relevador, ya que el relevador tiene que esperar como minimo un tiempo igual a la
longitud de ventana de datos para tomar la primera decision, con independencia del

numero de muestras que contenga la ventana.

Algunos de los algoritmos usados para la proteccion digital de transformadores son

los siguientes:

e Algoritmo basado con técnicas de Fourier.

s Algoritmo basado con transformacién rectangular.
e Algoritmo basado con funciones Walsh.

* Algoritmo basado con funciones Haar.

e Algoritmo basado con minimos Cuadrados.
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* Alporitmo basado con respuesta al impulso finito.

¢ Restriccion del flujo en la corriente diferencial.

Las técnicas de Fourier [5] se basan en que cualquier forma de onda periédica tiene
una enecrgia finita en el intervalo (0,T), y puede se expresada en intervalos con sus
coeficientes. Usando este concepto la corriente diferencial es analizada para obtener el

espectro de frecuencia donde se analiza la componente fundamental y el contenido

armonico.

Las técnicas con transformacion rectangular [8] utilizan las muestras de la corriente
diferencial medida por el filtro de Fourier y definen coeficientes de senos y cosenos para
remplazarlos con funciones equivalentes denominadas transformaciones rectangulares.
Por consiguiente los coeficientes rectangulares se obtienen de pruebas de corriente

diferencial donde se calculan la componente fundamental y el segundo arménico para su
estudio.

Las funciones Walsh [11] son conjuntos de N =2" (donde n es un nimero entero) y
son funciones ortogonales definidas en el intervalo [0,1], que toman solamente los
valores de + 1. La propiedad de ortogonalidad permite calcular fasores por Walsh en la
misma forma que se generan con el par seno-coseno en el algoritmo de Fourier. Las
funciones Walsh carecen de habilidad para rechazar las arménicas pares, lo que coloca
en desventaja con respecto a los de Fourier. Por otro lado puede lograrse una respuesta
de frecuencia idéntica a la de Fourier si se utiliza un nimerc elevado de funciones

Walsh, pero ello afecta la eficiencia computacional que se pretende obtener con la

utilizacion de este tipo de funciones.

Las funciones Haar [10] se expresan de forma completa como funciones rectangulares
ortogonales, donde se obtienen los coeficientes de Haar en términos de la funcion de

Fourier en un intervalo de (0,T). Los coeficientes de Haar se obtienen por la correlacion
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de muestras de la corriente diferencial para obtener los coeficientes de Fourier ( K....F,),

y asi determinar la componente fundamental y la segunda aomonica.

El algoritmo de minimos cuadrados [8-9] considera todos los errores posibles en la
seiiales de entrada y se basa en la técnica de estimacién minima cuadratica. En este
algoritmo puede considerarse cualquier conjunto de sefiales elementales y pueden incluir
la componente fundamental, armodnicas superiores y la componente aperiodica
exponencial. La seleccion del conjunto de sefiales elementales es de gran importancia,
pues aquellas que no sean consideradas, y estén realmente presentes en la sefial de
entrada, constituyen un error. Una ventaja del algoritmo de minimos cuadrados es la
posibilidad de rechazar la componente aperiodica exponencial mediante una inclusién

explicita, pero el precio de esto es una mayor carga computacional para el procesador

que en los algoritmos de Fourier.

El algoritmo basado en respuesta al impulso finito (FIR) [6] utiliza dos filtros, uno
para la componente fundamental y otro para la segunda armdnica. Usando muestras de la
corriente diferencial en un ciclo, los filtros pueden ser calculados por muestras por
periodos, por lo tanto la componente fundamental y la segunda arménica pueden

calcularse por amplitudes de célculos de los coeficientes de Fourier.

El algoritmo basado en restriccion del flujo [44] en la corriente diferencial usa la
relacion flujo-corriente para obtener la funcion de restriccion del relevador. Si el flujo
puede ser estimado correctamente, se puede detectar la condicion de sobreexcitacion y
también la condiciéon de inrush. Un aspecto importante de esta técnica es que requicre

menos tiempo de computo a las basadas en el andlisis de Fourier.

2.6.1 COMPARACION DE ALGORITMOS

Antes de utilizar un algoritmo para la proteccién de transformadores, se debe

considerar los requerimientos computacionales para los diferentes algoritmos y evaluar
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la capacidad para el microprocesador en el mercado. En un relevador digital, las sefiales
son muestreadas en intervalos regulares y es guardada en la memoria del
microprocesador a través de circuitos logicos y convertidores analdgicos y digitales.

Los requerimientos fundamentales para los algoritmos descritos se muestran en la Tabla
2.2.

Estos datos son tomados de un microprocesador, como puede verse en esta tabla,
todos los algoritmos pueden ser completados computacionalmente, dentro de las

especificaciones de intervalos muestreados.

Tabla 2.2 Comparacién de algoritmos de acuerdo a los requerimientos computacionales.

Algoritmos Intervalos Niimero de Tiempo para Porcentaje
muestreados operaciones la aritmética | paraintervalos
(us) aritméticas computacional Muestreados
o | oxre || 0 fase) (us)

Fourier 1042 51 14 2 380 36%
-Rectangular 1042 106 8 2 410 39%
F. Walsh 1042 116 14 2 526 50%
F. Haar 1042 96 16 2 512 49%
Impuiso F. 1042 84 4 2 208 29%
Minimos C. 1389 46 19 2 447 32%

2.7 METODO PROPUESTO

El método propuesto en esta tésis consiste en disefiar y entrenar una RNA de base
radial para que realice la funcién de discriminar entre una condicidn de inrush y una falla

en el transformador de potencia utilizando la informacién de corrientes secundarias de
los TC's.
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A fin de evaluar el impacto del procesamiento digital de sefiales utilizado en los
modernos relevadores diferenciales, se simul6 el filtrado analégico anti-aliasing, el
proceso de muestreo, ¢l filtrado digital [6-16] y la normalizacién de datos como etapas
previas de la sefial para la clasificacién y entrenamiento de la RNA.

Los resultados obtenidos ponen de manifiesto la capacidad de generalizacion de la
RNA de base radial para discriminar entre una condicién de inrush y una falla en el
transformador de potencia, lo que representa la base de un nueve método de proteccion

(bloqueo o no bloqueo) en transformadores de potencia.

2.8 CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Los métodos descritos para la proteccién diferencial de transformadores no han
demostrado en su totalidad ser lo suficientemente confiables. Investigaciones
demuestran que las corrientes de cortocircuito contienen una magnitud considerable de
componentes armoénicas. También se ha reportado que los materiales magnéticos
amorfos reducen el contenido de arménicas en las corrientes de magnetizacion. Esto
lleva a desarrollar trabajos de investigacién con la finalidad de desarrollar nuevos

algoritmos de proteccion de transformadores.

La discriminacién entre una condicién de inrush y una falla en el transformador de
potencia puede visualizarse como un problema de reconocimiento de patrones
[31,32,33,34]. En base a ello, ¢l problema de identificacion se puede realizar mediante la
aplicacion de redes neuronales, dadas sus caracteristicas de generalizacién, robustez e

inmunidad al ruido, que han sido demostradas previamente.



CAPITULO 3

REDES NEURONALES
ARTIFICIALES DE BASE RADIAL
(RBF)

3.1 INTRODUCCION

Las redes de neuronas artificiales se definen como un sistema masivo de elementos
bésicos de procesamiento altamente interconectados que procesan la informacién de una
manera distribuida y en paralelo, donde todas las unidades basicas de procesamiento
actian al mismo tiempo. Son una rama de la inteligencia artificial, y de ahi que se le

defina como procesamiento de informacién en paralelo en forma no algoritmica.

En este capitulo se presenta una breve descripcion de la RNA, asi como los aspectos
generales relacionados con los tipos de RNA que existen, su proceso de entrenamiento,
el andlisis de la informacidén de entrada a la red y en especial se tratard el concepto
detallado de las RNA de base radial (RBF).
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32 DEFINICION DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

Las redes neuronales son modelos que intentan reproducir el comportamiento del
cerebro a través del procesamiento masivo de informacién utilizando un esquema
distribuido en procesamiento paralelo. Una eleccién adecuada de sus caracteristicas, mas
una estructura conveniente es el procedimiento convencional utilizado para construir

redes, capaces de realizar una determinada tarea.

—

Cualquier modelo de red neuronal consta de dispositivos elementales de
procesamiento (neuronas). Se denomina procesador elemental o neurona a un dispositivo
simple de calculo que a partir de una informacion de entrada procedente del exterior o de

oiras neuronas, proporciona una unica respuesta o salida. Los elementos que constituyen

una neurona son las siguientes:

¢ Conjunto de entradas, x,(t)

» Pesos sinipticos de la neurona i, w; que representa la intensidad de interaccidn
entre cada neurona presinaptica y la neurona postsindptica (Fig. 3.1).

» Regla de propagacién o(w;,x,(f)), que proporciona el valor del potencial

postsindptico 4 (t) = o(w,,x,(t)) de la neurona i, en funcién de sus pesos y
entradas.

e Funcién de activacién f(a,(f-1),A(t)), que proporciona el estado de activacion
actual a,(t)= f,(a,(t~1),k(f)) de la neurona i, en funcién de su estado antetior
a,(t-1) y de su potencial postsindptico actual.

o Funcidn de salida F(a,(t)), que proporciona la salida actual y,(t) = F(a,(f)) de

la neurona i en funcién de su estado de activacion.
De este modo, la operacion de la neurona i puede expresarse como:

y,.(1) = E(fla.(t -1, 0w x, (D G.1)
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Neurcna prasingptica (j)

Neurona postsinaptica (i)

Fig. 3.1 Interaccidn entre una neurona presindptica y otra postsinéptica.

Salida X

-~
Regia de propagacion

\

Funcion de activacicn

Fig. 3.2 Modelo genérico de una neurona artificial,

El modelo de neurona expuesto en la Fig. 3.2 es general; en la prictica suele
utilizarse uno mdas simple, que se denomina neurona estandar (Fig. 3.3). Considerando
que la regla de propagacion es la suma ponderada y que la funcion de salida es la
identidad. De esta forma, la neurona estandar consiste en:

» Un conjunto de entradas x,(:) y pesos sinapticos w, .

o Una regla de propagacion k(1) =o(w,,x,(0); A(t) = ngx , €s lamas comun.
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o Una funcién de activacion y,(#) = f,(1()), que representa simultineamente la

salida de la neurona y su estado de activacion.

X, Sinapsis NEURONA i
X,
Axdn
 ———
xJ YI
- Salida
Entradas

Fig. 3.3 Modelo de neurona esténdar.

Con frecuencia se afiade al conjunto de pesos de la neurona un parimetro adicional
6, que denominaremos umbral, que resta informacion del potencial postsinaptico, por lo

que el argumento de la funcién queda como:

yO= O WX, -6) (3.2)

Siw, es positivo indica que la interaccién entre las neuronas i y j es excitadora; es
decir, siempre que la neurona i esté activada, la neurona j recibird una sefial de i que
tenderd a activarla. Siw, es negativo, la sinapsis serd inhibidora. En este caso, si i esta
activada, enviard una sefial a j que tendera a desactivar a ésta. Finalmente, si w,= 0, se

asume que no hay conexién entre ambas.

La ecuacion (3.2) se conoce como la funcién de activacion f{W,X) y puede variar en

dependencia de la funcién que realice la red, entre algunas s¢ puede mencionar las
siguientes:



e Lineal.

L. X)=YW,x, -6, | (3.3)

4=l

» Cuadratica.

W, x)= ZW X:- 34
e Esférica.
%)=L 3 (x,-w, } -8 G

J'l

¢ Polinomial.

"3 3.6
[H.X)=DDW, X X, + X7+ X -8, 6

J=l k=l

La funcién de activacién proporciona el estado de activacion actual a,(f) a partir del
potencial postsindptico A,(r) y del propio estado de activacion anterior, aq,(¢t—1). Sin

embargo, en muchos modelos se considera que el estado actual de la neurona no

dependa de su estado anterior, sino Unicamente del actual.
a,()= £ (k) 3.7

Las funciones de activacion se suelen considerar deterministas, y en la mayor parte
de los modelos es monotonica creciente y continia. La forma de las funciones de
activacion mas empleadas se muestran en la Tabla 3.1. Para abreviar, en ella se designa
con x al potencial postsindptico, y con y ¢l estado de activacion. L.a mas simple de todas
es la funcion identidad (que se puede generalizar al caso de una funcién lineal
cualquiera), empleada por ejemplo en la adeline [48,49]. Otro caso también muy simple
es la funcidn escalon, empleada en el perceptrén simple [34,40,48,49). La funcién lineal
mixta [48,49] se puede considerar como una linea saturada en sus extremos, es de gran

sencillez computacional.
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En ocasiones los algoritmos de aprendizaje requieren que la funcién de activacion
cumpla la condicién de ser varniable. Las mas empleadas en este sentido son las
funciones de tipo sigmoidal [20,48,49]. En ocasiones se emplean funciones sinusoidales,
como en aquellos casos en los que se requiere expresar explicitamente una periodicidad
temporal. Otra funcién de mayor atencioén es la gaussiana, que se utiliza con reglas de
propagacién que involucran el cdlculo de cuadrados de distancias (por ejemplo, la
eucliea) entre los vectores de entradas y pesos que més adelante frataremos mds
detalladamente para la aplicacion de la proteccion diferencial en transformadores.

Tabla 3.1 Funciones de activacién

Funcién Rango Gréfica
Jix)
q
Identidad J y=x [0, +e0] .
{ } fx)
3 y = signo(x) -1,+1
Escal6
Scalon y= H(x) {0’_'_1} P
-1,5i,<-1 foi
Lineal a _ ,
Tramos | y=qmsirsx<-l [-1,+1] , N
+1,8i, x> +1
Z
’ y=—» [0,+1] V
Sigmoidal l+e* .
y =1gh(x) [-L+1] 4
fix)
Ganssiana % y=Ade™™ [o, +1] f E
7
Sinusoidal | y=Asen(wx+g) [-1, +1] )%ﬂm

De acuerdo a lo anterior, un nuevo estado de activacién se obtiene con una regla F
que combine las entradas con el estado actual de 1a neurona. Esta funcién F produce un
nuevo estado de activacién en una neurona a partir del estado (@,) que existia y la

combinacidn de las entradas con los pesos de las conexiones.




Existen distintos tipos de funcién de activacion; algunas de ellas son:

a) Funcion de activacion lineal o identidad

El estado de activacién coincide con la entrada total a la unidad (El conjunto de

estados puede contener cualquier namero real).

y,(t +1)= Net, -6, (3.8)
b) Funcién de activacion escalén
Si el conjunto de los estados de activacién es E = {0,1}:
1 si [Ner,. >9,.]

y e +0)={v) si [Net,=8)] (3.9)
0 si [Net,.<¢9‘.]

si el conjunto es E= {-1,1}:

+1 i [Net, > 8,.]
y+0)=1y@®) si [Net,=6] (3.10)
-1 si [Net, < 6,]

c) Funcion de activacion lineal-mixta
En esta funcidn, el estado de activacién de la unidad estd obligado a permanecer
dentro de un intervalo [b,B] de valores reales prefijados.

b Net, <B+0
y{t+1)={ Net,—6, b+6, < Net, <B+6, (3.11)
B Net, 2B+8
dj Funcién de activacién sigmoidal

Es una funcién continua en el espacio de los estados de activacion sobre el ¢je real.

Para un conjunto de estados de activacion [0,1]:



47

1
J’,(’+1)=(1—+?m,3 (3.12)

Para un conjunto de estados de activacion [-1,1]:

2
y‘(f+1)=m—l (313)

Para la salida de una neurona i, es habitual considerar la existencia de una neurona
ficticia (N+15: con valor de salida igual a Ia unidad (Yn+1=1), asociada a la entrada de

cada neurona i mediante una conexién con peso valor -8;. La expresion queda de la

siguiente manera:

N N+l
y;(t+l)=f[2wqyj(t)—9f-1J= Zw,jyj(t)J=f(Net,) (3.14)

J=l =l

e) Funcion de activacién Gaussiana

Si el vector de entradas coincide con el centroide de la neuronaj(x=c,), ésta

responde con maxima salida (la unidad). Es decir, cuando el vector de entradas se sitia
en una region proxima al centroide de la neurona, ésta se activa, indicando que reconoce
el patrdn de entrada; si el patron de entrada es muy diferente al centroide, la respuesta
tiende a cero. La salida de la neurona oculta j esta definida como:

—¢ ;Y2120 j2 3.15
yj — e—"j2/20'j2 — 62(1 _p)z S ( )

33 REDES NEURONALES DE BASE, RADIAL

A partir de lo visto hasta el momento puede decirse que dependiendo del modelo de
neurona que se utilice, de la arquitectura o topologia de conexidn y del algoritmo del
aprendizaje, existen distintos modelo de redes neuronales. La clasificacion se muestra en
la Fig. 3.4.
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-
F MODELOS DE REDES NEURONALES ;
Hibridos Sufrvisados No sugwisados Reforzados
Reslimcotades ~ Unidireccionples Realimentados  Unidireccionales
BSB Percepinda ART LAM Y OLAM
Fuzrzy Cog. Map Adalina/Madaling Hophickd Mapas de Kchonen
BP Through Time Perceptrim Multicapa BAM Neocognitrin
- BackPropagation REDES PCA
Time-delay NN
RBF CMAC
gacin Corrclacion cn cascada : L .
asociativo
Miquina de Boltzman Critico adsptativo
LVQ
GRAN
Suppon Vector Machines

Fig. 3.4 Clasificacion de las RNA por ¢l tipo de aprendizaje y la arquitectura.

En esta seccidn se analiza el modelo de funciones de base radial o RBF (Radial Basis
Functions) que, aunque de reciente introduccién, tiene diversas aplicaciones practicas
debido a su simplicidad, generalidad y rapidez de aprendizaje. Se trata de un modelo que
a menudo se estudia junto al MLP (Muiti-Layer Perceptron) por ser una red
unidireccional para aproximacién funcional, pero que puede considerarse de tipo hibrido

por incorporar aprendizaje supervisado y no supervisado.

Como sucede en el caso MLP, las RBF permiten modelar con relativa facilidad
sistemas no lineales arbitrarios, con la particularidad de que el tiempo requerido para su

entrenamiento suele ser mucho mas reducido que el algoritmo BP (backpropagacion)
clasico [34,36,37].

La arquitectura de una RBF cuenta con tres capas de neuronas, la capa de entrada, la
capa oculta y la capa de salida (similar a un MLP de una sola capa oculta). Las neuronas

de entrada, en forma similar envian la informacion del exterior hacia las neuronas de la
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capa oculta. Las neuronas de la capa de salida son lineales, y esencialmente calculan la
suma ponderada de las salidas que proporcionan la capa oculta.

La diferencia fundamental entre la arquitectura de este modelo y la MLP se centra en
la operacion de las neuronas ocultas. Estas, en vez de calcular la suma ponderada de las
entradas y aplicar una funcién de activacién para determinar la salida , operan en base a
la distancia que separa el vector de entradas respecto al vector sinaptico que cada
neurona almacena (denominado centroide, ver Fig. 3.5) [41]. Mientras que en el MLP
las neuronas ocultas poseen una respuesta de rango infinito (cualquier vector de entrada,
con independencia del lugar del espacio de entrada de donde proceda puede causar que
la neurona se active), en la RBF las neuronas son de respuesta localizada, ya que solo
responden con una intensidad apreciable cuando el vector de entradas presentado y el

centroide de la neurona pertenecen a una zona préxima del espacio de entradas.

f(x) f(x)
k |
X
Capa oculta: neurona gaussiana Capa de salida’ neurona lineal

Figura 3.5 Funciones de las funciones de activacidn de la capa oculta y la capa de salida de la RBF.

A continuacion se describe matematicamente el modelo. Se denomind x; a las
entradas de la red, y, son las salidas de la capa oculta, z, son las salidas de la capa final
(y globales de la red) (Fig. 3.6). Cada neurona j de la capa oculta almacena un vector

¢, > y cada una de estas neuronas calcula la distancia euclidiana r, que separa el vector

de entradas x, de su centroide:

e I, c:16
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Figura 3.6 Arquitectura de la RBF.

La salida de la neurona y, se calcula a partir de una funcién de activacién

denominada funcidn radial ¢(r). Una de las mas tipicas es la funcién gaussiana.

Hry=e""> (3.17)

En ocasiones se emplean funciones diferentes, aunque de similar dependencia radial,

como la que presentamos a continuacién.
$(r)=rIn(r) (3.18)

El término fincion de base radial procede precisamente de la simetria radial de estas
funciones (el nodo da una salida idéntica para aquellos patrones que estin a la misma

distancia del centroide). En principio, en este trabajo de tésis se utiliza la funcién

gaussiana descrita en (3.17).

El parametro de normalizacién o (o factor de escala) mide la anchura de la funcién
gaussiana, y equivale al radio de influencia de la neurona en ¢l espacio de las entradas; a

mayor ¢ laregién que la neurona domina en torno al centroide es mas amplia (Fig. 3.7).
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En base a lo anterior, la salida de la neurona oculta j esta dada por:

. (1-c,) 12092
=e-d J’Zqz =eZ ? 3.19
Yy

Nodo Gaussiano A / -\

Espacio de Entrada Nodo Gaussiano B

Fig. 3.7. Respuesta localizada de las neuronas ocultas en la RBF (nodos gaussianos). Los puntos
representan patrones en ¢l espacio de las entradas, que en su mayoria se agrupan en tormo a los centros.

Asi, si el vector de entradas coincide con el centroide de la neurona j(x=c,), ésta

responde con un valor de salida maximo de 1.0. Es decir, cuando el vector de entradas se
sitia en una regién préxima al centroide de la neurona, ésta se activa, indicando que
reconoce el patrén de entrada; si el patron de entrada es muy diferente al centroide, la

respuesta tiende a cero. Las funciones descritas ¢(.) pueden ser simétricas, sin embargo
se puede seleccionar una ¢ diferente para cada direccién, o, con lo que la funcién

adquiere formas elipsoidales. Las salidas de las neuronas ocultas son a su vez las

entradas de las neuronas de salida, las cuales calculan su respuesta z, de la forma:
2, = 2, Wy ¥ +0; = D wef(r,) +6, (3.20)
J i

donde w,, es el peso que conecta la neurona oculta j con la salida k, y &, es el umbral

de operacion de la neurona k, similar al utilizado en un perceptrén.

149864
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En la RBF, cada nodo gaussiano se ocupa de una zona del espacio, y el conjunto de
nodos debe cubrir totalmente la zona de interés (ver Fig. 3.8). Esta cobertura debe
llevarse a cabo de la forma mis suave posible, lo cual se controla con el mimero de

nodos de la capa oculta y con la anchura o [49].

Fig. 3.8 Representacion de cuatro nodos gaussianos que cubren un espacio de patrones.
3.4 PROCESO DE ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

Existen distintas aspectos en el entrenamiento de la RBF. La primera es como ¢legir
el nimero de nodos radiales (ocultos). Cada nodo radial cubre una parte del espacio de
entrada (Fig. 3.8), de modo que hay que elegir ¢l nimero de nodos adecuados que cubra
suficientemente (para una aplicacién dada) dicho espacio. El problema surge al tratar
con espacios de entrada de muchas variables, pues el nimero de nodos necesarios crece
exponencialmente al hacerlo la dimensién. De este modo debe existir un compromiso
entre el nimero de nedos radiales seleccionado, el error que se alcanza en el ajuste de
los patrones de aprendizaje, y la capacidad de generalizacion; al igual que en las MLP,

puede aparecer un sobreentrenamiento al aumentar el nimero de neuronas ocultas.

Ademas de hacer uso del método de prueba y error, utilizado en el algoritmo BP,
existen otros métodos para determinar ¢l mimero de neuronas ocultas en una RBF. Por

ejemplo, puede comenzarse con un determinado (reducido) nimero de nodos
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gaussianos, y si algin patrén de entrada no activa en suficiente medida ninguna de estas
neuronas ocultas, consideramos que es necesario intreducir una nueva que dé cuenta de
la presencia de una nueva clase de patrones. Un procedimiento asi aplica en el modelo

denominado algoritmo autoorganizado jerarquico.

Definido el nimero de nodos radiales, se deben seleccionar los pardmetros de la
arquitectura. En principio puede tomarse una aproximacién global al problema,
aplicando a la arquitectura de una red RBF el método de descenso por el gradiente, de

forma similar a como se hace para determinar el algoritmo BP.

No obstante, suele emplearse un aprendizaje por etapas, en el que en primer lugar se
realiza el entrenamiento de las neuronas ocultas gaussianas, para finalmente proceder al

entrenamiento de las neuronas de salida.

En el entrenamiento de los nodos gaussianos debe determinarse en primer lugar el

valor de los centroides ¢, pudiéndose aplicar para ello el algoritmo de las k-medias (k-

means) [34], o cualquier otro algoritmo no supervisado para agrupamiento (clustering).
En el caso de las k-medias, & hace referencia al numero de grupos (clusters) que se trata
de encontrar, que en nuestro caso se correspondera con ¢l nimero de nodos gaussianos
propuesto de inicio de acuerdo a las caracteristicas del problema. Asi, en este

procedimiento se propone en un nimero k de grupos, es decir, de neuronas, y el proceso

es el siguiente:

1. Se eligen los valores de los k centroides ¢; de inicio. Suelen tomarse como

centroides los primeros & patrones de aprendizaje (la eleccion concreta no es
relevante para el resultado final).

2. En cada iteracidn ¢ se reparten los patrones de aprendizaje x entre las k£ neuronas.
Cada patréon se asigna a la neurona de cuyo centroide dista menos.

3. Se calculan los nuevos centroides de cada neurona como promedio de los

patrones de aprendizaje asignados en el paso (2). Asi, definiendo N, al nimero

de patrones que han correspondido a la neurona j en el reparto, se tiene:



=L >x (3.21)
NJ Xeneurondg) .

4. Si los valores de los centroides no han variado respecto de la iteracién anterior, €l
algoritmo ya ha convergido. Si no es asi, se repite el paso (2).

Existen otros procedimientos para calcular el valor de las centroides, por ejemplo,
puede emplearse reglas de aprendizaje pertenecientes al campo de las redes neuronales,
como el algoritmo de Kohonen simple (sin tener en cuenta la funcién de vecindad), cuyo

paralelismocon el algoritmo de las k-medias ha sido sefialado con frecuencia [39].

Obtenidos los centroides, se procederd al cdlculo de los parimetros de escala o, de

cada neurona, para lo cual suele hacerse uso de criterios heuristicos. Un procedimiento
se basa en calcular de forma aproximada el radio de influencia en el espacio de la

entradas de cada neurona en relacion a las demads, para lo cual se procede de la siguiente

forma: para calcular el o, de la neurona j se seleccionan los centroides de las N

neuronas que estén mas proximos al del nodo j, y a continuacién se calculan el promedio

de las distancias cuadréticas entre ellos [36,37], es decir:

—ZHC,—cU =N Z(c& -c, ) (3.22)
=1

El caso extremo N=1, que consiste en tener en cuenta unicamente el nodo mas
cercano, obviamente resulta el mas rdpido de calcutar y en general proporciona buenos

resultados en muchos casos [36].

Otro procedimiento consiste en el calculo del promedio de la distancia de diversos
patrones representativos al centroide, respecto al niimero de patrones tomados para el
calculo del factor de escala del nodo. Se calculan los factores de escala, y con ello

finaliza el entrenamiento de las neuronas de la capa oculta, es decir:

= f]x (3.23)
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En la segunda etapa se realiza el entrenamiento de las neuronas de salida. Se debe

hacer notar que las cantidades ¢(rj) son valores numéricos conocidos, puesto que son
funcion de los valores de las entradas, centroides y factores de escala (cantidades todas
ya conocidas), los pesos w,, y umbrales 6, se calculan aplicando el algoritmo LMS (el

de Adaline) a la expresion de salida de la capa final, que queda de la forma:

z, = ) wd(rj) +6, (3.24)
I

-

w, I+ ) =w () +e(t, —z,)¢(r)) (3.25)

donde ¢, son los patrones de salida (objetivos), ver Fig. 3.9. Los umbrales se actualizan

siguiendo el mismo esquema, considerando que se trata de pesos con entradas de valor
constante —1.

fi)
Entradas Salidas
f1
X1 ¢
X2 o]
Q
0
t
<4
Patrones de
salida deseados

i ¥ (e

Fig. 3.9 Estructura de una red multicapa RBF con conexiones hacia adelante.

Al dividir ¢l proceso de aprendizaje en dos etapas (el calculo de los parametros de la
capa oculta, y el calculo de los de la capa de salida), se consigue acelerar notablemente
el proceso de aprendizaje respecto del BP, el cual opera globalmente (se suele indicar
que €l BP es unas tres veces mas lento). Es muy importante tener en cuenta que de las

dos etapas que conforman el aprendizaje, la primera hace uso de un algoritmo no
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supervisado, sea el de Kohonen o el de k-medias, mientras que en la segunda se emplea
el algoritmo de tipo supervisado. Al conjugar un tipo de aprendizaje no supervisado en
la capa oculta, con otro supervisado en la salida, este modelo de RNA es una red hibrida.
En la Fig. 3.10 se muestra el diagrama de flujo de entrenamiento de la RBF.

Patrones de entrada Xn

v

Elegir el nimero de nodos radiales

Algoritmo awtoorganizado jerdrquico

y

Seleccion de los parametros de la

Arquitectura con aproximacién global
M¢étodo de descenso por el gradiente

!

Entrenamiento de los nodos gaussianos

para determinar el valor de los centroides

Algoritmo de las K-medias é

Algoritmo de Kohonen simple

!

Célculo de los parametros de escala de

cada neurona

Criterios heuristicos

!

Entrenamiento de jas neuronas de

salida
Algoritmo LMS

!

Patrones de salida Tj

Fig. 3.10 Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento de la RBF,
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Un ejemplo simple del algoritmo RBF se¢ puede plantear como un caso XOR, que ¢s
muy popular para un problema de clasificacion no lineal; si se tiene como patrones de
entrada (1,1}, (0,1), (0,0) y (1,0), en un espacio de 2 dimensiones (ver Fig. 3.11), donde
para las entradas (1,1) é (0,0), se desea una salida de binaria de 0 y para las entradas

(0,1) 6 (1,0) sc desea una salida binaria de 1.

15 —
1 0 * i
> 05 4
0 * o] .
%8 0 0'5 1 15
X

Fig. 3.11 Representacion de 4 patrones de entrenamiento linealmente no separables.

El par de funciones de la capa oculta se escriben como:

g=e¥ il g =[] (3.26)

g, =e¥el 1 =[00] (2.27)

donde ¢ y ¢, son los centros de las funciones gaussianas. Los patrones de entradas son
mapeados en el plano ¢, y ¢, (ver Fig. 3.12). El mapeo no lineal en la capa oculta

separa los patrones lincalmente no separables a lincalmente separables. El resultado se

muestra en la Tabla 3.2 para los 4 patrones de entrada.



Tabla 3.2 Resultados del mapeo no lineal de 1a capa oculta.
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@, (x)

Patrones X @,(x)
(L1 1 0.1353
0,1 0.3678 0.3678
(0,0) 0.1353 1
(1,0) 0.3678 0.3678

12F r r . ' .

1} o1

~
o8} ~
N
~
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02} (10 ~N
~ o (0,0)
~
0 02 04 06 08 1 12
X1

Fig. 3.12 Representacion de los patrones linealmente separables.

La estructura optima de la RBF se obtiene por la matriz G como:

Gfx—t,) =exp(-[x 1),

i=12.

La relacion entre la entrada y la salida de la red se expresa como;

2
y(x)= Z wG("x -t ") +b

i=]

(3.28)

(3.29)
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wx)=d, j=1.4; (3.30)

donde b es el bias, x, es el vector de entradas y 4, son los valores de las salidas

deseadas. Los elementos de la matriz G son las salidas de la capa oculta

correspondientes a los patrones de entrada. Estos elementos se calculan como:
gp=G(x,-1p.,  i=l.4 i=12. (331)

La siguiente ecuacién matricial [34] muestra la relacion de las salidas deseadas con la
matriz G y los pesos asociados, donde los valores de la matriz G se obtienen
sustituyendo los valores de la Tabla 3.2 en (3.32):

Gw=d (3.32)
g & 1 1 0.1353 1
1 0.3678 0.3678 1
G= gy 8n _ (333)
g &n 1 0.1353 1 1
gu 8o 1 0.3678 03678 1
D=[101 0] (3.34)
W=[w w b]” (3.35)

Para obtener los pesos se debe calcular la pseudoinversa de la matriz G [34], debido
a que la matriz no es cuadrada:

G'=(G'G)'G'd (3.36)



60

donde G7 es la transpuesta de la matriz G, de tal forma los pesos se pueden calcular de
forma matricial como:

w=G"d 3.37)
Los valores de la matriz & son los siguientes:
1.656 -1.158 -0.628 -1.158
G=[0628 -1.158 -1.656 -1.158 (3.38)

0.846 -1.301 0.846 -1.301

Finalmente, usando (3.33) y (3.38), los pesos pueden ser calculados. La salida de la
RBF se muestra en la Fig. 3.13.

2.284
w=| 2.284 (3.39)
-1.692
S T S S
3 ‘
5 : ;
] IR ->|<- ---------- Hearmnnanae ------------ e mnene -
i i i ;
1 2 3 4
Patrones dlasificados

Fig. 3.13 Representacion de los patrones de salida deseados.
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3.5 VENTAJAS DE LAS REDES RBF PARA SU CLASIFICACION

Las redes neuronales de base radial son redes de ajuste funcional muy relacionadas,
con arquitecturas en capas, unidireccionales y aproximadores universales. Una de las
ventajas principales de la RBF es su rapidez de aprendizaje para su clasificacion, aunque
cuando se simula sobre sistemas serie (computadores convencionales) en fase de
gjecuciéon las RBF son mas lentas, debido a que normalmente precisan de un elevado
nimero de nodos ocultos [34]. La razén es que las neuronas intermedias de las RBF
actian }ecalmente, mientras que las de perceptron multicapa (MLP) lo hacen
globalmente, por lo que un nodo MLP cubre una mayor parte del espacio de entradas,
requiriéndose por lo tanto menos nodos (hablando en términos generales).

Recientemente se han demostrado la equivalencia de las RBF con un cierto tipo de
logica difusa [41].

3.6 PLANTEAMIENTO DEL ALGORITMO RBF

En general, el reconocimiento de patrones consiste en determinar si un elemento de
una poblacion P pertenece a una subpoblacion S conocida. Cuando el reconocimiento de
un elemento es sobre una clase Gnica, el proceso se denomina identificacién. Asi mismo,
el proceso de clasificacion consiste en agrupar elementos en clases (subpoblaciones) de
acuerdo a criterios de similaridad. De esta forma, €l reconocimiento de patrones incluye
los procesos de clasificacion y reconocimiento. En la Fig. 3.14 se describe un conjunto
de subpoblaciones S,,...,S, de una poblacion P. A partir de un elemento x, sus atributos
son “medidos” para generar un vector patron, el cual es transformado y reducido en un

conjunto de rasgos distintivos y el objeto es reconocido sobre la base de esta

informacion.

Definiendo m, :i=1,...,P como las variables a medir de un elemento x para formar
los vectores patrén; un extractor de rasgos distintivos T transforma el vector patréon
m=(m,...,m,) en un vector de rasgos distintivos X =(X|,...,X)=T(m). Por

ultimo, un reconocedor de patrones es un sistema que a partir de un vector de rasgos

distintivos genera una salida que es una identificacién unica asociada con la clase a la
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cual pertenece el objeto. De acuerdo a esto, el reconocimiento de patrones se puede
llevar a cabo sobre atributos fisicos y conceptos abstractos.

P = Poblacién de elementos

Medicion de Extractor de rasgos Reconocedor Identificacién de

objeto atributos distintivos > ’ la clase

Fig. 3.14. Descripcion del proceso de reconocimiento/clasificacion.

De manera formal, en una poblacién P de elementos no idénticos, cada elemento estd
representado por un vector patrdn de mediciones de dimensién N Estos vectores son
convertidos en un conjunto de vectores de rasgos distintivos de dimensién N, Por tanto,
P se puede representar mediante un conjunto de vectores de rasgos distintivos de
dimensién N. Ademas, asuma que P es dividida en un conjunto de clases no conocidas

Si,...,3, . En este caso, €l problema de clasificacién consiste en decidir si un conjunto

de vectores de rasgos distintivos pertenece a una misma clase o clases diferentes. De
igual forma, el problema de reconocimiento consiste en definir si un vector de rasgos
distintivos es un vector representativo de una clase determinada. En la actualidad existen
diferentes metodologias para reconocimiento y clasificacién, cada una con distintas
taxonomias y areas de aplicacion. En la Tabla 3.3 se enlistan los diferentes métodos de

reconocimiento que se han desarrollado [32,51].

Uno de los métodos mas recientes es el reconocimiento con redes de neuronas
artificiales con estructura de propagacién hacia delante. Este método consiste en un

mapeo no lineal T sobre un cubo de dimensién N en un cubo de dimensién M:

T:[a.b]" —[a,b], es decir (x,,...,xy) > (};-...Ys), donde a<(x,,y,)<b. Esto
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significa que una red de neuronas con propagacién hacia delante mapea vectores de
entrada en vectores de salida, X — Z, con las siguientes propiedades: (i) €s un mapeo

no lineal y (i) es un mapeo estable en el sentido que si N: X@ _, 7@y x es similar

a X9, entonces x serd mapeado en un vector Z, muy similar a Z*@)  eg decir, errores
pequefios son mapeados en errores pequeiios. También es posible mapear un vector X,

diferente a2 X9 en un vector similar a 2%

Tabla 3.3 Métodos de reconocimiento de patrones.

= Decisién tedrica
Estadistico

Paramétrico, no paramétrico, estimacién Bayesiana.

Grafos

Basados en reglas
Reglas l6gicas binarias.
Reglas difusas.
Autdématas

Deterministico.

Estocéstico.

Redes neuronales recurrentes (Hopfield).

e Mapas asociativos bidireccionales.

- Mapas asociativos (redes neuronales y 16gica difiisa).

¢ Redes neuronales con propagacion hacia delante.
Redes multicapa.
Redes de base radial.

Redes de auto-organizacién.
Mapas de auto-organizacion.
Algoritmos de agrupamiento difuso.
Mapas difusos de auto-organizacion.
Teoria de resonancia adaptiva,
Redes hibridas

Aprendizaje de vectores de cuantizacién.

Redes neuronales probabilisticas.

Mapas asociativos difusos.

Aprendizaje difuso de vectores de cuantizacién.
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En realidad, una red neuronal es un interpolador y extrapolador no lineal. Solo es
necesario ajustar los pesos de interconexién apropiadamente para que la red sea capaz de
mapear vectores de rasgos distintivos caracteristicos de cierta clase en un vector

identificador de salida de la clase correspondiente.

Para utilizar una red de neuronas como un reconocedor de patrones (Fig. 3.14), es
necesario (a) obtener una muestra de Q vectores de rasgos distintivos S = {X O.LX (9)}
que cor}}enga uno o mas elementos de k clases, (b) definir un conjunto de K vectores
identificadores de salida {t“),.. »1*? para las k clases y asociar un vector identificador
con cada vector de rasgos distintivos para formar pares entrada/salida {X @ XDy ()
ajustar los pesos de interconexion internos {w,,,, n=1.. ,Nm=1.. .M } y de salida
{umj im=1,....M,j=1,...,J hasta que todos los vectores de entrada sean mapeados en
los vectores identificadores correspondientes. La distancia en cada salida obtenida por
la red Z'9 y el vector identificador correspondiente +*@) e5 denominado el error de

clasificacion ||Z (@) —t“'(‘”’“, y debe ser menor que la distancia Z'@ a cualquier otro
vector de entrenamiento (incorrecto) 7'”); esto es, uZ(‘” -t("("”||<hZ @ _ gt )" para p=k.
El error medio cuadritico total se define E =||Z ® -r“‘(“’“+uZ(Q) —t("@”“. El error

medio cuadritico para un vector de entrada X9 es E@ =||Z(‘” -r‘*‘“’u. Por lo tanto,

E= ihztk(q)) - ,m"’ - i E9
q=1

g=1

La tercera etapa para disefiar un reconocedor de patrones utilizando redes neuronales
no es un problema trivial. Como la red realiza un mapeo no lineal, no existe una manera
analitica para determinar los pesos de interconexion que producen el mejor mapeo
entrada/salida. Por lo tanto, es necesario implementar un método iterativo (regla delta
generalizada, Levenberg-Marquardt, etc.).

Para un problema especifico, existe un gran niimero de vectores de rasgos distintivos

en k clases, lo que significa que diferentes vectores de rasgos distintivos de la £; clase
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tienen asociado un mismo vector de salida. El proceso de ajuste de los pesos de

interconexion continua hasta que todas las entradas sean mapeadas en forma aproximada
a los vectores identificadores de salida.

Una vez que la etapa de entrenamiento minimiza la funcién de error, la red neuronal
puede ser utilizada en un modo operacional para mapear los vectores de rasgos
distintivos de una poblacién P (de donde se generaron los vectores de entrenamiento S),
en vectores identificadores de salida para las diferentes clases de la poblacién. Este es el

proces;; de reconocimiento.
3.7 CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Actualmente las redes neuronales se utilizan en la resolucién de problemas complejos
que no han sido bien resueltos mediante sistemas més tradicionales o cuyas soluciones
son computacionalmente impracticas. Debido a su capacidad de aprendizaje, robustez,
no linealidad y tolerancia a la incertidumbre del entorno, las redes neuronales han

demostrado ser utiles en aplicaciones diversas.

El proceso de aprendizaje de la RBF se efectiia en dos etapas, la primera es por
medio de un algoritmo no supervisado y la segunda es de tipo supervisado, lo que

permite acelerar el proceso de aprendizaje respecto al del BP, utilizado en las redes
MLF.

Finalmente, las RBF tienen diversas aplicaciones para el reconocimiento de patrones
debido a su simplicidad funcional, generalidad y rapidez de aprendizaje. El éxito de su

rapido aprendizaje se debe a que las neuronas intermedias de la capa oculta actian

localmente mientras que las MLP lo hacen globalmente.



CAPITULO 4

-~

ESQUEMA DE PROTECCION
DIFERENCIAL DE
TRANSFORMADORES
UTILIZANDO RBF

4.1 INTRODUCCION

Los esquemas de proteccion diferencial para transformadores de potencia han sufrido
cambios importantes en cuanto a sus algoritmos. La finalidad principal de estos
esquemas es operar cuando ocurra una falla dentro de su zona protegida y debe impedir
la operacifn incorrecta en caso de una condicién de inrusk debido a la no linealidad de

los nicleos de los transformadores y condiciones de sobreexcitacidn en el transformador.

Las RNA son capaces de reconocer y almacenar los rasgos distintivos de un grupo de
patrones de informaciéon que corresponden a distintas condiciones ¢ situaciones de un
problema. Con esta informacién una RNA puede procesar un patrén distinto, que no
haya presentado antes, y determinar las caracteristicas del patrén (clasificacion) o

identificar el tipo de informacién (reconocimiento).
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Por tanto, la aplicacion de RNA de ba;e radial es factible para implementar una
proteccion diferencial de transformadores que tenga como principio de operacién
caracterizar €l comportamiento de la corriente diferencial entre una falla interna o una
condicién de inrush. En este capitulo se describe el planteamiento del problema, la
seleccion de la estructura de la red, la definicidn de los patrones de entrenamiento, la
metodologia para el entrenamiento y el analisis del desempeilo de la red.

42 DISCRIMINACION ENTRE CORRIENTES DE MAGNETIZACION Y DE
CORTOCIRCUITO UTILIZANDO RBF

La discriminacién entre corrientes de inrush y de cortocircuito puede plantearse como
un problema de reconocimiento de patrones, siendo factible la utilizacion de redes
neuronales de base radial. En el capitulo 2 se describié el comportamiento de la corriente
en un transformador durante la energizacion del equipo, y ante una condicidén de
cortocircuito; las diferencias en el contorno de la forma de onda de estas dos corrientes
son originadas por el nivel de la componente aperiédica de CD y el contenido arménico
presente en la corriente [16]. La idea bdsica para el reconocimiento de patrones, se basa
en caracterizar la corriente de cortocircuito con una forma de onda altamente simétrica
(Fig. 4.1), con un bajo contenido de arménicas y un nivel variable de la componente
aperiodica de CD, y la corriente de inrush con una forma de onda asimétrica, con un
grado severo de distorsion debido a la presencia arménicas y a un alto nivel de la

componente aperiddica de CD (Fig. 4.2).

El comportamiento de la corriente de inrush y de cortocircuito puede apreciarse tanto
en la corriente primaria como en la corriente secundaria del transformador. No obstante,
es conveniente utilizar como base del algoritmo la corriente diferencial definida como,
I,=1, _ I, donde I, e I, son las corrientes por secundario de los TC's. Esta corriente
es la corriente de operacién (I,,) utilizada en los relevadores de porcentaje diferencial.

Al utilizar esta corriente, se esta cancelando implicitamente el efecto de la carga, por lo

que el algoritmo es sensible a las componentes transitorias de la corriente.
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Fig. 4.1 Representacién de la corriente de cortocircuito en un transformador de potencia,
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Fig. 42 Representacion de una corriente de inrush en un transformador de potencia.

43 SELECCION DE LA ESTRUCTURA DE LA RED

La seleccion de la estructura de la RNA es basicamente heuristica y depende del nivel
de complejidad del problema. La estructura tipica recomendada en la literatura
[34,40,49] consiste de una red de tres capas; la primera capa o capa de entrada consiste

en los nodos donde la red recibe la informacidn que va a procesar, la segunda capa o
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capa oculta es un grupo de neuronas que realizan la funcién de extraer los rangos
distintivos de la informaci6én de entrada y la tercera capa o capa de salida, que consiste

en otro grupo de neuronas (por lo general menor con respecto a la segunda capa), que
realizan las funciones de clasificacion y reconocimiento.

Esta estructura ha sido ampliamente utilizada, ya que permite asociar grupos de
patrones en regiones de decision definidas por los pesos de interconexién de la red, lo
que facilita la§_ tareas de clasificacién y reconocimiento. En caso de que la complejidad
de los patrones de informacién requiera de un mayor nimero de regiones de decisién
para su entrenamiento, solo es necesario incrementar el mimero de neuronas en la red.
Por estas razones se¢ selecciond una red con una estructura de tres capas para esta

aplicacién.

Las neuronas de la red fueron implementadas utilizando funciones de activacién tipo
gaussiana (RBF), ya que su rapidez de aprendizaje para clasificacién e¢s mucho mejor
que otras funciones, La razén principal de utilizar este tipo de funcion de activacién es
que actian localmente, mientras que otras funciones actian globalmente, por lo que

requicren menos neuronas en la capa oculta.

E!l nimero de unidades en la capa oculta esti directamente relacionado con la
capacidad de almacenamiento de informacién en la red. Para que el comportamiento de
la red sea apropiado (esto es, sea capaz de generalizar), se tiene que determinar el
namero de neuronas de la capa oculta. Esto se realiz6 mediante el método de

regularizacién [34].

La solucion de problemas reales utilizando redes neuronales usualmente requiere de
redes con un altc nimero de neuronas interconectadas entre si, lo que provoca que el
entrenamiento converja lentamente a una solucion. Esto conlleva a tratar de minimizar el
tamafio de la red neuronal manteniendo un buen desempefio. Sin embargo, entre mas

pequefia sea la red, el proceso de entrenamiento s¢ dificuita pudiendo no llegar a una
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solucion (falta de memoria, asociada al nimero de interconexiones). El método utilizado
para la obtencién de la red neuronal 6ptima para el problema en cuestién es el de
reduccién de la red (Network Pruning) que consiste en formar la red con un gran mimero
de conexiones entre las neuronas (adecuadas para resolver el problema en estudio) y
después reducirla basindose en la debilidad o eliminacién de ciertos pesos de forma

ordenada y selectiva. Para nuestro problema nos enfocamos en la aproximacién basada

sobre la forma de regularizacion.

Las técnicas de regularizacion abordan el problema introduciendo restricciones que
implican que el mapeo que implementa la red neuronal sea mas suave, s decir, que a
entradas similares haga corresponder resultados préximos. Las restricciones pueden ser

incluidas en la funcién en forma de términos adicionales ¢(w,) (siendo w, los pesos

de interconexion, que miden la desviacién de los resultados actuales respecto de la
restriccién planteada. La representacién que es usada para el entrenamiento de redes

FFNN se expresa en la siguiente ecuacion:
1 2
E[“’a]=;ZZ[‘f -F @] v a2 $lwg) 4.1)
ook a

siendo A el parametro de regularizacién, que controla el compromiso entre el grado de
suavidad de la funcién frente al nivel de ajuste de los datos de entrenamiento que
alcanza. Una de las restricciones que pueda introducirse es que los pesos sean de tamafio
reducido, evitando que crezcan indefinidamente; en este caso se elige una funcién de
regularizacion de la forma ¢(w,)=(w,)’ , lo que conduce a una regla que implementa el

decaimiento numérico de los pesos.
44 PATRONES DE ENTRENAMIENTO DE LA RBF

Existen dos fases en toda aplicacion de las redes neuronales: la fase de aprendizaje o
entrenamiento y la fase de prucba. En la fase de entrenamiento, se usa un conjunto de

datos o patrones de entrenamiento para determinar los pesos (parametros de disefio) que
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definen el modelo neuronal. Una vez entrenado este modelo, se usara en la llamada fase
de prueba o funcionamiento directo, en la que se procesan los patrones de prueba que
constituyen la entrada habitual de la red, analizindose de esta manera las prestaciones
definitivas de la red.

Los patrones de entrenamiento fueron generados a partir de simulaciones mediante
los programas de computadora digital desarrollados en MATLAB® y en ATP. Un
enfoque general en esta tesis es utilizar patrones de entrenamiento simples y
representativos, con ¢l fin de evaluar la red neuronal de base radial ante sefiales de
entrada con distintos grados de contaminacién, con la intencién de evaluar la capacidad

de generalizacién de la RNA para esta aplicacién.

En la generacién de patrones de entrenamiento, se crearon dos grupos de patrones,
uno de ellos se generd a través de un modelo matemaitico de transformador monofasico
con capacidad de 35 kVA, desarrollado en MATLAB® con relacion de transformacion
7620 V/120 V. El otro grupo se generd a través del programa ATP [45] utilizando un

modelo de transformador de 5 MV A con una relacidén de transformacién de 115 KV/
13.8KV.

La formulacion del modelo matemético se muestra en el apéndice A, y los pardmetros

eléctricos se muestran en al apéndice B al final de la tesis. En la Fig. 4.3, se muestra ¢l

sistema de potencia de prueba.

B1 B2
Fuente Interruptor Transformador |

@_ﬂ 7\ 'lrc. %§‘°w|
i

Protecclon diferencial

Fig. 4.3 Sistema de potencia de prueba.
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Con respecto a la dimension de los patrones de entrenamiento, se decidié en forma
empirica utilizar los dos primeros ciclos al inicio de la simulacién de la corriente
diferencial de error entre los transformadores de corriente. Esta corriente corresponde a
la corriente de operacidn disponible en un relevador de porcentaje diferencial. Para una
frecuencia de muestreo de 1920 Hz, se tienen 32 muestras por ciclo de la corriente
diferencial y por tanto, la dimension de cada patrén es de 64 muestras de corriente; de
esta forma, el nimero de¢ entrada a la RNA (primera capa) es de 64,

Cada grupo de patrones de informacion se conforma a través de la simulacién de
cuatro casos de operacion del transformador. El primer caso es energizar el
transformador con carga, para ello se considerd cargas resistivas conectadas en el
secundario del transformador. El segundo caso es energizar ¢l transformador sin carga,
donde la corriente diferencial es basicamente la corriente primaria en el transformador.
El tercer caso es la ocurrencia de un cortocircuito en el secundario al energizar el
transformador. En el dltimo caso se aplica una depresion del voltaje en el lado primario
con ¢l transformador operando en estado estable, lo que provoca la aparicién transitoria

de una corriente de inrush.

En los cuatro casos descritos, cada condicién (la energizacién del transformador, la
ocurrencia del cortocircuito y la depresion de voltaje) se simulé 16 veces durante un
ciclo de voltaje de 60 Hz (cada 22.5°). El total de patrones de entrenamiento para ¢l caso
de estudio de los dos grupos fue de 128 patrones, los cuales son los méas representativos

para los diferentes casos que se presentan en ¢l trabajo.

44.1 ETAPAS DE PRE-PROCESAMIENTO

En general, un relevador digital se compone de tres subsistemas:

=  Acondicionamiento de las sefiales de entrada.
»  Conversiéon A/D.

= Procesamiento digital.
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Los dos primeros subsistemas son comunes en cualquier tipo de relevadores digitales
y el tercero tiene caracteristicas particulares en dependencia del tipo de relevador. En la

Fig. 4.4 se indican los componentes basicos de un relevador digital [30,31].

Cada una de las etapas indicadas en la Fig. 4.4 tienen un efecto en la operacién del
relevador; en el caso de las etapas de filtrado, se introduce un retardo de tiempo en la
operacién del relevador en funcién del tipo y grado de filtrado que se requiere, en

dependencia de las funciones del relevador.

El filtrado analégico anti-aliasing tiene la funcién de remover las componentes de
alta frecuencia antes de la etapa de conversién analdgica/digital a fin de eliminar el

problema de aliasing en la sefial que se va a muestrear [33,50].
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Fig. 4.4. Componentes basicos de un relevador digijtal.
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La Fig. 4.5 muestra el espectro de frecuencias de la sefial de corriente primaria de un
transformador durante una falla antes y después de la etapa de filtrado anti-aliasing,
donde se observa la modificacion del espectro de frecuencias; en este caso la simulacion
se realizo con un filtro pasabajo tipo Butterworth de 2° orden con una frecuencia de

corte de 360 Hz.

Filyo Butterworth d¢ 20 ordon

20— T T T T T T T T T T T

Magnihud de la emdnica
Magritud da ks armonics

12 3 4 % & 7T 8 9 1w 1112 12 14 15 1 2 3 4 5 8 7 8 8 10 11 12 13 14 15
Orden de la amdnica Ordan de by srmdnca

Fig. 4.5 Comparacion del espectro de frecuencia de la corriente primaria de un transformador durante

una falla,

Para evaluar estos efectos el proceso de generacion de patrones incluye las etapas de
filtrado analdgico anti-aliasing y la conversién analogica/digital, antes de calcular la
corriente diferencial utilizada como base de operacion del algoritmo propuesto (ver Fig.

4.6).

C—| sntaiesing AD topmipd | Momaiin |} RNA

Fig. 4.6 Etapas del procesamiento de la sefial antes del entrenamiento de la RBF.
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La Fig. 4.7 muestra una seccién de corriente diferencial donde se¢ utiliza una ventana
de datos de 2 ciclos, para ser procesada a la entrada de la RNA de base radial como se

habia mencionado en la seccién 4.4.

Corriente diferencial normalizadsa

0 c.0 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Tiempo (segundos)

Fig. 4.7 Seccién de corriente diferencial utilizada para el entrenamiento de la RBF.,

442 NORMALIZACION

Las sefiales de corriente diferencial en el transformador se calculan como secuencias
de muestras correspondientes a una frecuencia de muestreo de 19.2 KHz, que es
suficientemente alta para simular el caricter analogico de las sefiales. Estas sefiales
analégicas provienen de la comriente primaria y secundaria de los transformadores de
corriente. Las sefiales anal6gicas (Ip y Is) son aplicadas al modelo digital de un filtro
anti-aliasing (Butterworth de segundo orden con una frecuencia de corte de 360 Hz).
Posteriormente ambas sefiales son diezmadas (razén 1/10) para simular el proceso de
muestreo a una frecuencia de 1920 Hz; después se obtiene la corriente diferencial
expresada como la suma vectorial de ambas corrientes. Por Gltimo se escoge una
apropiada normalizacién con el fin de hacer una diferencia significativa de las sefiales,
para facilitar la interpretacién de los resultados.
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El objetivo de la normalizacién es restringir los valores maximos de corriente en un
rango [-1, +1], a fin de facilitar la operacién de la red en el reconocimiento de patrones;
esto tiene la ventaja de que la red una vez entrenada, puede ser utilizada en cualquier
transformador, siempre y cuando las sefiales de corriente se normalicen entre [-1 y +1].
Para cada grupo de patrones de entrenamiento, se halla el valor méximo y minimo de
todo el conjunto y cada patrén se normaliza usando la ecuacién 4.2. El rango de

normalizacion de las entradas para los patrones de entrenamiento sera [-1 y +1].

ValorActual) ~ (ValorMini
ValorNormalizado = (Valordewal) - (ValorMinimo) (4-2)

{ValorMaximo) — (ValorMinimo)

45 METODOLOGIA PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED

Para que la red neuronal aprenda una cierta relacién entrada-salida, debe presentérsele
patrones bien establecidos y definidos como un conjunto que describen dicha relacion.
Este conjunto de patrones consta de vectores de entrada y de salida asociados, ya que el
conjunto de entrenamiento debe describir plenamente el intervalo de entradas esperadas
y de salidas deseadas. El entrenamiento de la RNA de base radial se ejecuta en este
trabajo mediante el algoritmo de redes hacia delante (Feed Forward Neural Network),
con factor de aprendizaje adaptivo, y las redes se implementan mediante el “Neural

Network Toolbox” de MATLAB®.

Una vez definidas las entradas a la RNA se aplicé el método de reduccién de la red
Network Prunning para determinar la estructura Optima. Se partié de una red con una
estructura de 64 neuronas en la primera capa y una neurona en la segunda capa. Esta
estructura se debe a que el algoritmo Network Prunning establece que la capa oculta
debe iniciar con un nimero de neuronas igual al mimero de entradas a la red. La
informacién de entrada que se utiliza para reducir la red es la misma que servira como
base para ¢l entrenamiento de la RNA para la discriminacién entre cortocircuitos y

condiciones de inrush, la cual se describe en la siguiente seccion.
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El algoritmo de Network Prunning se puede resumir en los siguientes pasos [34]:

1. Se inicia con una topologia de una sola capa oculta con un nimero N de neuronas,
igual al nimero de entradas a la red .

2. Se especifica el algoritmo de entrenamiento de la RNA, asi como la tolerancia de
error deseada (1x10°7), el nimero méximo de iteraciones y la funcién de activacién
(gaussiana).

3. Se entrena la RNA utilizando el algoritmo de Levenberg-Marquardt, que asegura
convergencia en un minimo global.

4. Terminado el entrenamiento, se analizan las matrices de pesos; se descartan las
interconexiones de valor nulo (no tienen efecto en la salida de la red) y se determina
el nuevo numero de neuronas de la capa oculta.

5. Se hacen pruebas de desempefio a la RNA resultante, utilizando patrones diferentes
a los de entrenamiento para evaluar la capacidad de generalizacion. Si los resultados
son positivos, esta es la estructura adecuada.

6. En caso contrario se debe considerar diferentes entradas de informacion a la red y

repetir ¢l algoritmo de regularizacién.

La estructura 6ptima de la red obtenida por este procedimiento se indica en la Fig.
4.8; ésta consiste de dos capas de neuronas, tres neuronas en la capa oculta y una en la

capa de salida, debido a que se trata de una decisién binaria (bloqueo, no bloqueo).

Patrones de ‘
antrenamianto

1,

Fig. 4.8 Estructura de la RNA de base radial para el entrenamiento y clasificacién.
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El aprendizaje de la RBF de base radial depende de tres diferentes algoritmos y se
basan en como encontrar los centros de la funcion de base radial. El primer algoritmo
consiste en que las muestras en el entrenamiento se seleccionan como los centres de la
funcidn, y los pesos de la capa oculta son calculados para minimizar el error entre la
salida deseada y la salida actual de la red. El segundo algoritmo consiste en estimar la
localizacion aproximada para los centros de la funcién de base radial en la capa oculta
usando las k-means (valores medios) en el algoritmo, por lo tanto se completa la
designacion para la red por estimacion de los pesos lineales de la capa de salida. El tercer
algoritimo consiste en un proceso de correlaciéon de error en ¢l aprendizaje, el algoritmo

usa el método del gradiente descendiente para minimizar el error de la salida.

En general, las RBF construyen una aproximacion local con un mapeo no lineal entre

las entradas y salidas deseadas.

4.6 METODOLOGIA PARA ANALIZAR EL DESEMPENO DE LA RED

Para evaluar y analizar el desempefio de la red, una primera prueba aplicada consiste
en presentarle los patrones de entrenamiento como patrones de entrada. El objetivo
principal de esta prueba es evaluar la capacidad de reconocimiento y aprendizaje de la
red. Posteriormente se le presentan a la red patrones de prueba que no pertenecen al
conjunto de patrones con los que se entreno, con el objetivo de evaluar su capacidad de
generalizacion. Los conjuntos de patrones de prueba para cada red son independientes y
el nimero de ellos estd en funcién del aspecto a evaluar y del nimero de patrones

utilizados en el entrenamiento. Esto se describe en el capitulo 5.

47 CONCLUSIONES DEL CAPIiTULO

El uso de la RBF es factible en la proteccién diferencial de transformadores para
discriminar entre una condicién de cortocircuito y una de inmrush utilizando la corriente

diferencial.
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La estructura de RNA de base radial se definié por tres capas, la primera capa o capa
de entrada (informacién pre-procesada), la segunda capa o. capa oculta (extraccién de
rangos distintivos) y la capa de salida (clasificacién y reconocimiento). Se decidié en
forma empirica la dimensién de los patrones de entrenamiento (dos ciclos de la corriente
diferencial), por lo tanto la estructura de la red es de 64 entradas en la capa de entrada,
tres neuronas en la capa oculta y una en la capa de salida, debido a que se trata de un

decision binaria (operacién o no operacion).

La formacion de los patrones de entrenamiento se obtuvieron por simulacion digital.
Se crearon dos grupos de entrenamiento, el primer grupo se genero en el programa
MATLAB?® donde se desarrollo un modelo de transformador monofasico y el otro grupo
de patrones se genero a través del programa de simulacién ATP. Se consideraron cuatro
casos de operacion del transformador (energizacidon con carga y sin carga, cortocircuito
en el secundario y depresién de voltaje en el lado primario). Cada una de las cuales se

simulo 16 veces un ciclo de voltaje de 60 Hz, generando 128 patrones de entrenamiento
para la RBF.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

51 INTRODUCCION

En el capitulo anterior se propuso €l esquema de proteccion diferencial de
transformadores utilizando redes neuronales de base radial (RBF), se describid el

proceso de formacién de patrones de entrenamiento, y la metodologia para el

entrenamiento de la red.

En el presente capitulo se muestran los resultados de validacion realizadas al
algoritmo de proteccion diferencial basado en redes neuronales de base radial. Con el
objetivo de evaluar la capacidad de generalizacion de la RNA para esta aplicacién, se

mostraran los resultados de los 2 grupos de patrones de entrenamiento de acuerdo al

andlisis del desempefio de la red.
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Asi mismo, se analiza un caso real de la operacion incorrecta de la proteccion
diferencial de un transformador de 60MVA debido a la corriente de imrush, el cual

ocurrid en Colombia en el 2003.
52 METODOLOGIA DE EVALUACION

El proceso para evaluar la RNA de base radial propuesta en este trabajo como
algoritmo de proteccidn diferencial de transformadores, se puede ver en el diagrama de
flujo que se muestra en la Fig. 5.1. Para la preparacion de los patrones de entrenamiento
se simularon sefiales analégicas de cortiente, para ello se utiliz6 un paso de integracién
de 52.08333 us, que representa una frecuencia de muestreo de 19.2 KHz y da lugar a
320 muestras por ciclo.

Las sefiales de corriente primaria y secundaria (/p e Is) pasan por un filtro analégico
anti-aliasing pasabajos con la finalidad de eliminar el problema de aliasing durante el
proceso de muestreo [46]. El filtro analogico utilizado es ¢l filtro de Butterworth de

segundo orden con una frecuencia de corte de 360 Hz.

La siguiente etapa es simular un diezmado de razém 1/10 como conversién
analoga/digital, lo que da lugar a un muestreo de 32 muestras por ciclo, correspondientes

a una frecuencia de muestreo de 1920 Hz.

Posteriormente se calcula la corriente de operacidn del relevador para cada muestra de
la corriente primaria y secundaria previamente diezmada. Después de obtener la
corriente de operacién de todos los patrones de entrenamiento, se prosiguié a normalizar
las sefiales, esto con el fin de restringir los valores maximos y minimos de la corriente
diferencial a un rango [-1 +1], con la ventaja de que una vez entrenada la red pueda ser
utilizada en cualquier otro transformador siempre y cuando las sefiales de corriente se

normalicen con el mismo rango.



Filtrado analégico antialiasing
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Fig. 5.1 Diagrama de flujo del algoritmo de proteccién diferencial utilizando RBF.
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La representacion de las entradas a la red p,, (j=12,...,n,) y las salidas deseadas

d, [20}, se representan en forma matricial como:

Pn P2 Ps3 * Pn
Pn Pn Pn * D

P= (5.1)
a [ ] L ] [ ] ]
_pnf] Pnfz pnﬁ i pn,n,-
-dn d, d, e In, )
d d d . .
p=| 2 23 2n, 5.2)
9 | ] [} L ] >
_dn..l d,, d., o d,,

donde n, es el numero de entradas a la red, n, son las salidas deseadas y », son los

patrones de entrenamiento.

El nimero total de patrones utilizados es de 168, de los cuales 128 son los patrones
utilizados en la etapa de entrenamiento y 40 patrones de prueba que no habian sido
analizados por la red previamente. De esta forma, la matriz de datos de entrada que
describe el comportamiento de la corriente diferencial tienen dimensiones de (64x128),
en la etapa de entrenamiento con un vector de salidas deseadas de {1x128). Las 2
matrices correspondientes a los patrones de prueba utilizados para evaluar y analizar el

desempefio de la red tienen dimensiones de (64x20), cada una con un vector de salidas
deseadas de (1x20).



53 ANALISIS DEL DESEMPENQ DE LA RBF

Para evaluar y analizar el desempefio de la red se presentaron los patrones de
entrenamiento como patrones de entrada. En la Tabla 5.1 se muestra la descripcion de

cada caso, asi como el nimero de patrones de entrenamiento de la RBF.

Tabla 5.1 Descripcién de los casos de operacién simulados.

Caso Descripeion de la operacion del transformador Patrones
A Energizacién con carga 16
B Energizacion sin carga 16
C Energizacién con cortocircuito en el lado secundario 16
D Estado estable con depresion de voltaje en el lado primario 16

Los 16 patrones de cada caso, corresponden a la simulacién del transitorio en 16

instantes de tiempo, uniformemente espaciados, en la onda de voltaje.

Adicionalmente, los 40 patrones de prueba adicionales, que no pertenecian al
conjunto de patrones con los que se entreno la RNA, se simularon con los mismos
modelos de transformadores y los mismos casos de operacién del transformador, pero
con diferente instante de simulaci6n con respecto al ciclo de voltaje de 60 Hz; el objetivo
es analizar €l comportamiento de la red ante patrones diferentes a los del entrenamiento

y evaluar asi la capacidad de gencralizacién de la RBF. La tabla 5.2 describe estos 40

patrones de prueba.

Tabla 5.2 Descripcidén de los patrones de prueba.

MATLAB ATP .
Casos Angulos de simulacién
Patrones de prueba
A 5 5 56.25°, 191.25°,258.75°, 281.25°
B 5 S 56.25°,191.25°, 258.75°, 281.25°
C 5 5 56.25°, 191.25°, 258.75°, 281.25°
D 5 5 56.25°, 191.25°, 258.75°, 281.25°
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3.3.1 PRIMER GRUPO DE PATRONES DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

a)  Origen de los patrones de entrenamiento y prueba

El primer grupo de patrones de entrenamiento y prueba son generados por
simulacion, con el modelo de transformador desarrollado en MATLAB (ver apéndice A).
El transformador tiene una capacidad de 35 KVA y su relacién de transformacién es de
7620 V/120 V, los parametros se encuentran en ¢l apéndice B.

b)  Primer grupo de patrones de entrenamiento

La Fig. 5.2 muestra las seflales de corriente de operacién normalizadas,
correspondientes a los cuatro casos de operacién del transformador obtenidos por

simulacién, con distintos instantes de tiempo de simulacién de la onda de voltaje para

cada uno de los casos.

En la Fig. 5.2 se puede apreciar la complejidad de las formas de onda de la corriente
de operacién para los 4 casos descritos en la tabla 5.1. Los casos A y B tienen formas de
ondas mis parecidas, sin embargo se observa una diferencia significativa en la parte
superior e inferior de las gréaficas, debido a la carga considerada para el caso A. Las
formas de onda para el caso C se aprecian altamente simétricas, debido a las condiciones
de cortocircuito en el secundario del transformador, mismas que se caracterizan de esta
forma. Finalmente, para el caso D se observa que las formas de onda son asimétricas,

debido a la corriente de inrush originada por la depresion de voltaje en el lado primario.



86

o
o u

?

K \ RN RN S
R " i._“&,

‘.;.x;’:;k‘%?y‘ & % vﬁt
ﬁ‘%‘%f@\f?ﬁ |

omlanies do operacidn pormalizades
& o o
L. = i = w -
[=] T T

-1 H -
0 0005 oo 005 oo 0025 003 035
Tiempo {sequnoas}

Figura 5.2 Primer grupo de patrones de entrenamiento correspondiente a los casos A,B,Cy D.

¢)  Salida de la red con los patrones de enfrenamiento

La matriz de entrada del primer grupo de entrenamiento es de dimensién (64x64),
donde las filas son las entradas a la red (64) y las columnas son los patrones de
entrenamiento (64). Los primeros 32 patrones de entrenamiento que se muesiran a la
salida de la red (caso A y B), corresponden a formas de onda de la corriente de operacién
ocasionadas por energizaciones, los patrones del 33 al 48 (caso C) corresponden a
formas de onda debido a cortocircuitos en el secundario del transformador y los
patrones del 49 al 64 (caso D) corresponden a los casos de depresion del voltaje en el

lado primario del transformador.
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La Fig 5.3 muestra la sdlida de la RBF para el primer grupo de patrones de
entrenamiento, donde la salida —1 corresponde a la condicién de no operacién (inrush) y

la salida +1 corresponde a la condicidén de operacion (cortocircuito).
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Fig. 5.3 Respuesta de la RBF con el primer grupo de patrones de entrenamiento.

d)  Primer grupo de patrones de prueba

Los patrones de prueba son generados con ¢l modelo de transformador desarrollado
en MATLAB, se generaron 5 patrones de prucha para cada caso, utilizando los 2
primeros ciclos de la corriente de operacién al igual que en los patrones de
entrenamiento. La Fig. 5.4 muestra los patrones de prueba normalizados, que fueron
simulados considerando los casos de operacién del transformador descritos en la tabla

5.1. Los instantes de simulacion se indican en la tabla 5.2.
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Figura 5.4 Primer grupo de patrones de prueba correspondiente a los casos A,B,Cy D,

€) Salida de la red con los patrones de prueba

La matriz de entrada de los patrones de prueba es de dimension (64%20). Donde las
filas son el niimero de entradas a la red (64) y las columnas son los patrones de prueba
(20). Los primeros 10 patrones de prueba mostrados en la salida de la red (caso A y B),
coresponden a formas de onda de la corriente de operaciéon ocasionadas por
energizaciones, los patrones del 11 al 15 (caso C) corresponden a formas de onda debido
a cortocircuitos en el secundario del transformador y los patrones del 16 al 20 (caso D)

corresponden a los casos de depresion de voltaje en el lado primario del transformador.

La Fig 5.5 muestra la silida de la RBF de los patrones de prueba. Se puede apreciar
que el resultado obtenido exhibe una excelente respuesta de la red.
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Fig. 5.5 Respuesta de la RBF del primer grupo de patrones de prueba.

5.3.2 SEGUNDO GRUPO DE PATRONES DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

a)  Origen de los patrones de entrenamiento y prueba

El origen del segundo grupo de patrones de entrenamiento y prueba son generados
por simulacién con el modelo de transformador desarrollado en ATP. El transformador
tiene una capacidad de 5 MVA y su relacién de transformacion es de 115 KV/13.8 KV,

los parametros se muestran en el apéndice B.

b) Patrones de entrenamiento del segundo grupo

La Fig. 5.6 muestra las seflales de corriente de operacidon normalizadas,

correspondientes a los cuatro casos de operacidn del transformador A, B, Cy D.
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En la Fig. 5.6 se puede apreciar la complejidad de las formas de onda de la corriente

de operacion. Para los casos A, B que corresponden a condiciones de energizacién, se

observa que son muy parecidas, esto es debido a que el factor carga es la diferencia entre

ellas. Para los casos C y D se aprecian las formas de onda de corriente muy diferentes

debido a que las condiciones de operacion simuladas no son iguales (cortocircuito en el

secundario y depresion de voltaje en ¢l primario). Sin embargo, comparados con los

casos de operacién simulados con €l modelo de transformador en MATLAB, se aprecia

que las sefiales en conjunto son més robustas debido a que el sistema de potencia que se

simulé es de mayor capacidad.

\\{,’a
il B
I f ”\!‘

K

0 0045
Tiempo (Segundos)

LK b 8 o g 7t

Comentes de operacitn pormalizades

& & ¢
o

6‘& ‘
e g’fﬁf‘:é‘éé&&u

e LTS

Tiempo (Segundos)

:
e!

il
{

[l i

i
g‘ |
‘l

B
;
|

f’ ;,\74‘

":‘{
t";

1
) ‘

i
O HEEE

T ey,

: Ehkid |
0 0.065 2.01 oms 0a2 Q045 [l <) qa035

v

N

i
MJ’u

1a

CesoD

COzs 003 0035

0§

= o
I =
——

Comiames de Operacion normalzadas
& b & o
™ [X] [=3 (X

i

—r

OFON
AU Wy

;\
1%
At

.:a S
AN

b

0005 001 ba1s 602
Tiampo (segundos)

a5 o003 aods

Figura 5.6 Segundo grupo de patrones de entrenamiento correspondiente a los casos A,B,Cy D.
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b) Salida de la red con los patrones de entrenamiento

La matriz de entrada del segundo grupo de patrones de entrenamiento quedo
conformada en forma similar que el primer grupo de patrones de entrenamiento siendo
de dimensién (64x64). La Fig 5.7 muestra la silida RBF obtenida para este grupo de

patrones de entrenamiento.

Los primeros 32 patrones de entrenamiento mostrados en la salida de la red (caso A y
B), corresponden a formas de onda de la corriente de operacién ocasionadas por
energizaciones, los patrones del 33 al 48 (caso C) corresponden a formas de onda debido
a cortocircuitos en el secundario del transformador y los patrones del 49 al 64 (caso D)

corresponden a los casos de depresion de voltaje en ¢l lado primario del transformador.
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Fig. 5.7 Respuesta de la RNA de base radial para el segundo grupo de pairones de entrenamiento.



d) Segundo grupo de patrones de prueba

El segundo grupo de patrones de prueba son generados con el mismo modelo de

transformador disponible en el programa ATP. Se simularon 20 condiciones transitorias

y la matriz de entrada se form¢ utilizando 2 ciclos de la corriente de operacion. La Fig.

5.8 muestra los patrones de prueba normalizados.
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Figura 5.8 Segundo grupo de patrones de prueba correspondiente a los casos A,B,CyD.

e)  Salida de la red con los patrones de prueba

La Fig 5.9 muestra la sdlida de la RBF del segundo grupo de patrones de prueba. En
este caso la matriz de entrada es de dimension (64x20).
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Los resultados obtenidos demuestran el buen desempefio de la RBF para discriminar
entre corrientes de inrush y de cortocircuito que es la base de una proteccion diferencial
de transformador. La salida de la red es similar al primer grupo de patrones de prueba,
donde los primeros 10 patrones de prueba (caso A y B) son condiciones de
encrgizaciones, los patrones del 11 al 15 (caso C) son la condicion de cortocircuito en el
secundario del transformador y los patrones del 16 al 20 (caso D) son seiiales
correspondiente a una situacion de depresién del voltaje en el lado primario del
transformador.

: i : Ko : i
: : : D Ere— :
e I e . e i-
o | i : ': : :
0 : : : : : :
g Of---eenoe- i e A R R 4
'-9 1 [} (] 1 1
S : : : : :
0 : . : : :
POA : S >
+—— > ; .
-1 1 - S J: ____________ v
i i i i i i
1 4 8 12 16 20
Patrones de prueba

Fig. 5.9 Respuesta de la RBF del segundo grupo de patrones de prueba,
54 ANALISIS DE UN CASO REAL

El objetivo de la generalizacién de la RNA de base radial es evaluar la capacidad de
reconocimiento y aprendizaje de la red. Ademas de las pruebas descritas anteriormente,

se analizo el caso real de un evento ocurrido €l 28 de mayo del 2003 en Colombia en un
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transformador de 60 MV A con relacién de transformacion de 115 KV /13.8 KV, donde
la proteccion diferencial operdé incorrectamente por una condicidon de inrush. La
informacién fue obtenida de un oscilograma almacenado en formato COMTRADE.

En la Fig. 5.10 se muestran la corriente primaria y secundaria del evento ocurrido,
con una frecuencia de muestreo igual a los casos de prueba analizados anteriormente
(1920 Hz). Es importante notar que las ondas de corriente son diferentes a los patrones
de entrenamiento obtenidos por simulacién por lo que es una buena referencia para

evaluar el desempefio de la RBF.
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Fig. 5.10 Corriente primaria y secundaria de un evento real de la operacidn incorrecta de una proteccitn
diferencial.

La Fig. 5.11(a) muestra la corriente de operacién normalizada previa a la entrada de la
RBF. La salida esperada de la red para este caso debe corresponder a uma condicidn de
bloqueo es decir O = -1 (Fig. 5.11(b)).

Se observa que la salida no es —1 como se esperaba, sin embargo es muy cercana a la
condicidn de no operacion (salida —1). Esto significa que puede ser necesaric aumentar
el nimero de patrones de entrenamiento considerando diferentes parametros de
transformadores y otras condiciones de operacién. De esta forma se mejoraria la

capacidad de reconocimiento de la RBF.
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No obstante, esto puede provocar un incremento muy grande en el mimero de patrones
de entrenamiento, dificultando el ajuste de los pesos de la red. Una forma de utilizar la
capacidad de generalizacién de la red es definir un nivel de umbral en la salida de la red,
de tal forma que no sea necesario incrementar en forma sustancial el niimero de patrones

de entrenamiento. Una posibilidad seria:

0> 0.5 Condicion de operacion (5.3)
0 <-0.5 Condicién de no operacion (5.4)

De esta forma, las condiciones de falla o energizacion que no hayan sido consideradas
en el entrenamiento de la red, pero que den lugar a formas de onda de la corriente
diferencial similares a las presentes en la matriz de patrones de entrenamiento, generardn
salidas numéricamente cercanas a +1 (operacién) y —1 (bloqueo), y la condicién de
umbral permitira identificarlas correctamente. Este es el caso del evento real descrito
anteriormente. Con esto se demuestra la factibilidad de implementar una proteccion

diferencial de transformador basada en RBF.
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Fig. 5.11 Carriente de operacién normalizada (a) y salida de la RBF para un caso real de operacion
incorrecta de transformador por corriente de inrush {b).
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5.5 CONCLUSIONES DEL CAPITULO

La discriminacién entre una condicién de inrush y una de falla es primordial debido a
la importancia de mantener la continuidad del servicio eléctrico a los consumidores
durante condiciones transitorias, asi como el asegurar la desconexion del transformador
en caso de ocurrir un cortocircuito, que puede dafiar el transformador debido a los

grandes esfuerzos intemos originados a corrientes excesivas de cortocircuito.

El método propuesto se basaen la identificacion de diferentes condiciones operativas
internas en el transformador mediante una RBF. La informacién de entrada de la RNA
esta formada por corrientes de operacion normalizadas que corresponden a diferentes
eventos de falla y energizacién en el transformador. Una caracteristica del método a

diferencia de otros, es que no requiere de ninglin ajuste para un buen desempetio.

La utilizacién de un umbral de salida de la RBF mejora la generalizacién de la red,

sin incrementar sustancialmente el nimero de patrones de entrenamiento.

Se evalud y analizé el desempefio de la red con diferentes patrones de prueba, con
buenos resultados, lo que demuestra el buen desempefio de la RBF para detectar
condiciones de inrush, y permitir la operacidon del relevador si una falla ocurre

internamente en el transformador.

Finalmente, se analizo ¢l desempefio de la red utilizando la informacién de un caso
real de la operacién incorrecta de un transformador debido a la corriente de inrush,
ocurrido en Colombia en ¢l 2003, E! resultado de esta prueba fue satisfactoria, ya que la
red reconocié que se trataba de una condicion de inrush, obteniéndose una sefial de

salida —1 (bloqueo), utilizando una condicién de umbral.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

6.1 CONCLUSIONES

De los estudios y andlisis desarrollados en el presente trabajo, se concluye lo

siguiente:

¢ Las corrientes transitorias originadas por las caracteristicas no lineales del micleo
de transformadores pueden provocar la operacion incorrecta de los relevadores

diferenciales, especialmente cuando las corrientes son altamente simétricas.

¢ Actualmente existen distintos métodos de bloqueo para impedir la operacién
incorrecta de los relevadores diferenciales durante condiciones de inrush. Los
métodos més empleados utilizan el contenido arménico de la corriente
diferencial para bloquear o restringir el relevador, con el fin de realzar la

diferencia entre una corriente de cortocircuito y una corriente de inrush.
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Los algoritmos de proteccion actuales tienen problemas para discriminar entre
las corrientes de cortocircuito y las corrientes de inrush, en especial cuando esta
ultima tiende a ser altamente simétrica. Esto es debido a que los materiales que
se utilizan en la construccion de nicleos de transformadores reducen el nivel de
distorsiéon de la corriente y el contenido de armdnico en las corrientes de

magnetizacién es menor.

La discriminacién entre una condicién de inrush y una falla puede concebirse
como un problema de reconocimiento de patrones. El método propuesto en esta
tesis consiste en disefiar y entrenar una RNA de base radial para diferenciar entre
una corriente altamente simétrica (cortocircuito) de una corriente con un alto

nivel de distorsién (inrush) utilizando la informacién de la corriente diferencial.

La estructura de la RNA propuesta en este trabajo consiste de 3 capas de
neuronas, la primera capa que corresponden a las entrada de la red (64), 3
neuronas en la capa oculta, y una en la capa de salida, ya que se trata de una
decision binaria (bloqueo o no bloqueo), utilizando funciones de activacién tipo
campana de gauss. El numero de entradas a la red se selecciono heuristicamente,
siendo de 64, lo que corresponde a una ventana de datos de dos ciclos; la capa
oculta se obtuvo por el método de regularizacién, La diferencia fundamental
entra la arquitectura del modelo de RNA de base radial (RBF) con otros
modelos, es en la operacién de las neuronas ocultas, ya que en vez de calcular la
suma ponderada de las entradas y aplicar una de funcién de activacién para
realizar ¢l mapeo no-lineal, operan en base a la distancia espacial que separa el
vector de entradas del vector sindptico almacenado en los pesos de la red.

Una ventaja del modelo RBF es que su aprendizaje es en dos etapas, primero se
calculan los pardmetros de la capa oculta y después se calculan los de la capa de
salida. La primera etapa hace uso de un algoritmo no supervisado, que puede ser
del tipo Kohonen o el de k-medias, mientras que en la segunda etapa se emplea
un algoritmo supervisado (Adaline). Por consiguiente s mas rapido el proceso



de aprendizaje respecto a otros modelos de redes. Otra ventaja principal del
modelo RBF es su rapidez de aprendizaje para su clasificacion. La razén
principal es que las neuronas intermedias actian localmente, ya que requiere
menos nodos para cubrir ¢l espacio de entradas, mientras que las del perceptron
multicapa (MLP) actian localmente.

Se simularon 4 condiciones diferentes de operacién del transformador
(energizacién con carga y sin carga, cortocircuito en el secundario, depresion de
voltaje en el lado primario) cada una de las cuales se simul6 16 veces durante un
ciclo de voltaje de 60 Hz. El niimero total de patrones de entrenamiento fueron
128. Se¢ normalizaron las sefiales con el objetivo de restringir los valores
méximos de corriente en un rango [-1, +1], con el fin de facilitar la operacion de
la red en el reconocimiento de patrones, con la ventaja de que la red, una vez

entrenada, pueda ser utilizada en cualquier otro transformador.

Se generaron 40 patrones para prueba adicionales con angulos distintos a los
utilizados para formar los patrones de entrenamiento, con el objetivo de evaluar
la capacidad de generalizacién de la RBF. Los resultados obtenidos por
simulacién demuestran el buen desempefio de la red para detectar condiciones de
inrush y de fallas para impedir la operaciéon incorrecta de los relevadores
diferenciales. Las pruebas realizadas con los cuatro grupos de patrones de

entrenamiento y prueba (168 patrones) fueron exitosas.

Se definié un nivel de umbral en la salida de la red para analizar la capacidad de
generalizacion, esto con el fin de no incrementar el nimero de patrones de
entrenamiento. Para condiciones de bloqueo (inrush) el umbral propuesto es
0<-0.5 y para condiciones de operacién (cortocircuito) el umbral propuesto es
0>0.5. De esta forma la condicién de umbral permite identificar correctamente
formas de onda de condicicnes de falla o de inrush que no se considerarén en el

entrenamiento de la red.
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Se analiz6 un caso real de la operacién incorrecta de una proteccion diferencial
para una condicion de inrush en un transformador de 60 MVA durante su
energizacion. El evento ocurrié en Colombia en el 2003. El resultado obtenido
por la red no fue ideal (salida -1, bloqueo). Sin embargo, cumple la condicién de

umbral propuesta (0<-0.5) para reconocer el evento como condicién de inrush.

Los resultados obtenidos demuestran la factibilidad de implementar una
proteccion diferencial de transformador en base a una RBF, que reconozca las
caracteristicas de la corriente diferencial en condiciones de imrush y de

cortocircuito.

6.2 APORTACIONES DEL TRABAJO

Las principales aportaciones de este trabajo de investigacion son las siguientes:

Se realizo un analisis bibliografico para identificar los problemas de operacion de

los actuales algoritmos de proteccion diferencial de transformadores de potencia.

Se desarrollo un nuevo algoritmo de proteccion diferencial de transformadores
basado en técnicas de reconocimiento de patrones, utilizando una RBF. La red
lleva a cabo la funcién de discriminar entre una corriente de inrush y una de
cortocircuito mediante el reconocimiento de la forma de onda de la corriente
diferencial, que es sensible al nivel de la corriente aperiédica exponencial de CD

y el contenido de armonicas.

Se propone €l uso de un umbral de operacién de la RBF, que permita explotar la
capacidad de generalizacién de la red sin la necesidad de aumentar en forma

sustancial el niimero de patrones de entrenamiento.
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RECOMENDACIONES PARA TRABAJOS FUTUROS

Considerar la saturacién de los transformadores de corriente como fuente de
error en las mediciones de sefiales de cormente, y analizar en detalle las
aportaciones de las componentes transitorias apériodicas (exponenciales) y

oscilatorias, asi como armdnicas de alto orden en la corriente diferencial.

Considerar el efecto de las condiciones de sobreexitacion y ferroresonancia, con
¢l fin de considerar sus efectos en la corriente diferencial. Asi mismo, se debe

considerar el efecto del FP de la carga.

Extender los resultados obtenidos en un transformador trifdsico, donde los
angulos de energizacidn sean controlados para observar el efecto de las
corrientes de magnetizacién en cada fase y analizar diferentes condiciones

operativas internas y externas en el transformador de potencia.

Ampliar los resultados obtenidos, mediante la aplicacion de técnicas de pre-
procesamiento de informacién para mejorar el desempeiio del reconocimiento de

patrones.
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APENDICE A

FORMULACION DEL MODELO DEL TRANSFORMADOR
PARA LA GENERACION DE PATRONES DE
ENTRENAMIENTO
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En la Figura A.1. se presenta la estructura de un transformador monofisico para

estudios transitorios, donde ¥, es el voltaje primario, I, es la corriente primaria, V;
es el voltaje secundario, I, es la corriente secundaria, @, flujo magnético del lado

primario , ¢, flujo magnético del lado secundario y @, es ¢l flujo magnético mutuo.

Fig. A.1. Representaci6n de un transformador monofisico,

El fluyjo generado por cada devanado puede separarse en dos componentes, una es
el flujo propio de cada devanado y la otra es el flujo mutuo entre ambos [53]. El flujo

total que enlaza cada devanado es entonces;

¢ =, + ¢ (A.1)

¢ =0, + ¢, (A2)

Si se define N, como ¢l numero de vueltas del primer devanado, se puede

expresar los enlaces de flujo para el primer devanado, por medio de;
A =Ng =N, +¢.) (A.3)

El flujo de dispersién ¢,, resulta de la fuerza magnetomotriz (fmmm) del primer
devanado, es decir Ni;. A suvez, el flujo g, resulta por la fmm de N,i, + N,i,.
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Rescribiendo de nuevo (A.3) se tiene:

. . . 2 2
A=Nl[g"'+(N“';NI'2)]=[g' et ]i,+A;N2 2 (A4)
L1 m L1

donde R es la trayectoria del flujo. De igual manera para ¢l segundo devanado.

2, =, | Mot | (i +Nohy) | N,  N; _2+N,N2 ; (A.5)
R, R R, R R

Cuando el sistema magnético es lineal, los enlaces de flujo se puede expresar en

términos de inductancias y corrientes, con lo que se llega a la forma siguiente.
A =L, + Ly,i, (A.6)
Ay = Ly, + Ly, (A7)
De (A.4) y (A.5) se obtienen L, ¥ L,, que son las inductancias propias de ambos
devanados y también las expresiones para L, y L, que son las inductancias mutuas

entre ellos. L, es la inductancia en el primario del transformador y L;,, es la

inductancia en el secundario del transformador.

N} N?
L“ =§1_+§l_=LLl+Lml (A.8)
L1 m
NI N?
2 =sn2 +§2—=L,,2+L,.2 (A9)
L2 ”
Ly,=L,= ALE

o (A.10)



110

Con la cual se obtienen las expresiones para los enlaces de flujo 4, v 4,.

A =Ly, +L,,,[il +%li2] ' (A.12)

N,
Ay =Ly, + Lm2|:'i2 + FI il:| (A.13)

2

Asi las ecuaciones de voltaje inducido en cada devanado expresadas como la razén

de cambio de los enlaces de flujo por unidad de tiempo.

e,=&—L ﬁ+L,,,,i(i,+£"—' J (A.14)

d Y a\"" N "
dA di d{. N,.
el=_‘f=1‘£2 7:"‘1'1-:2&;['2"'}':'1} (A.15)

La relacion de vueltas entre ambos devanados (¥, / N,), también se conoce como

relacion de transformacion, y se emplea para referir las variables a un solo devanado.

En ese caso las variables con apostrofe indican que la variable esté referida a uno de
los devanados, por ejemplo:

i = o (A.16)
1

Tomando en cuenta esta relacién de transformaci6n, se puede multiplicar (A.15)

por (N,/N,),y escribir nuevamente (A.14) y (A.15) como:

d di dy .
e,=$=Lu—d—;+L,,E(;,+zz) (A.17)

. d . di; dy .
e2=72:=LL2-d—:+Lma(t,+tz) (A.18)
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Estas ecuaciones de voltaje representan un circuito eléctrico ideal, equivalente
en su comportamiento estatico y dindmico al circuito magnético, segiin se muestra en
la Fig. A.2. En este caso se ha despreciado las resistencias de los devanados, asi como
las pérdidas del nicleo.

Para incluir los fendémenos de saturacion y pérdidas en el nicleo en las ecuaciones
(A.12) y (A.13), éstas se escriben como:

A =Li+A, (A.19)
Ay =Lk, +4, (A.20)

Para considerar las pérdidas en los devanados por efecto Joule, se agrega una
resistencia en serie con la inductancia y para considerar las pérdidas por corrientes de
Eddy e histéresis en el nicleo, se inserta una conductancia en paralelo con la
inductancia de magnetizacién. De esta forma las ecuaciones de voltaje se describen
como (A.21) y (A.22) y de ellas se deduce el modelo que representa al transformador
monofisico, incluyendo saturacion y pérdidas, mostrado en la figura A.2.

. di, dA,
v, =R, +L,, ?t‘+ P (A21)
C . . di, dA
vy =Ryl + Ly, L+ - (A.22)
g L L : i
—» R Il I R -
: AN~ YN LYY AAA +
i, *;‘_
v, R, il V2
dt

Fig. A.2. Representacion del modelo del transformador monofisico saturable.
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Ademas, se obtiene una ecuaciéon que determina la corriente que circula por la

rama de magnetizacién, y se emplea para determinar las pérdidas en el nicleo.

i, N4 du]d,
iy +; = | = 2
a ¢ [” b di_] dt (A23)

Asi mismo, también se cumplen las siguientes relaciones:

n _pi (A.24)
dt
i, =i +iy =i, (A.25)

En caso de tener una carga en el secundario del transformador, por ejemplo una

carga puramente resistiva, el voltaje en el secundario esta dado por:
v, =-R,i, (A.26)

Sustituyendo (A.26) en (A.22), y resolviendo para la cormriente del devanado
secundario, asi como en (A.21), y resolviendo para la corriente primario, se obtienen
las expresiones (A.27) y (A.28) con las comrientes como variables de estado. La
tercera variable de estado, la corriente de magnetizacion se igualan (A.23) y (A24) y

se resuelven para la corriente de magnetizacion (A.29). Estas tres ecuaciones

describen el comportamiento transitorio en el dominio del tiempo.

di, _ 1

= —|v—Ri~—Ri ]
df L“ [vl III clr:] (A 27)
di, 1 C _
—2=—|-(R,+R)i,- R, A28
a I, [ (R, i ] ( )

-1
di £ . du
IZm —Ri — N u+i =5 A29
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El comportamiento no lineal de la corriente de magnetizacién, que depende de las
caracteristicas del nucleo magnético se simula utilizando la funcién tangente
hiperbélica [52]. Esta funcion en particular se ajusta a la forma de saturacién de los

materiales magnéticos y puede presentar con exactitud y sencillez los datos que se

proporcionan del transformador. La expresion es la siguiente:
4 = atanh(fi, ) +7i, (A.30)

donde a representa el ajuste a la rodilla de saturacién, £ ajusta la pendiente de la

curva en la parte lineal y ¥ ajusta la pendiente de la zona saturada.

Los coeficientes @, 8 y y pemmiten tener control sobre la forma de la funcién
tangente hiperbdlica. Por lo tanto de la curva experimental normalmente se conocen
algunos puntos, por lo tanto los coeficientes de la curva de saturacion se calculan
basandose en tales puntos; se requiere de al menos 3 mediciones y se sustituye en
(A.30), formando un conjunto de ecuaciones con tres incognitas. En caso de tener un

mayor numero de puntos se puede aplicar una estimacién de pardmetros por minimos
cuadrados.

La expresion (A.31) es un sistema de ecuaciones no lineales y con el método de
Newton se resuelve iterativamente el sistema de ecuaciones. Por lo tanto se obtienen

coeficientes adecuados para representar la curva de saturacion.

'11 =atanh(ﬁiml)+riml
A, =atanh(Bi ;) +yi,, (A.31)
j’,l =atanh(ﬂim3)+yim3

Una vez que se conoce la caracteristica de saturacién 4 se sustituye ¢n (A.32), y

se obtiene la permeabilidad en funcién de la corriente de magnetizacion.
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“ENTAL (a3

donde 1 es la longitud promedio del niicleo y A es la seccién transversal del nicleo.

Una vez obtenida la permeabilidad se calcula la derivada en la expresién (A.33),
la cual representa la razén de cambio de los enlaces de flujo respecto al tiempo en el

nucleo magnético.

N4 du \di
e= +i = | == A.33
L [“ r di,,,] d (4.33)

i
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APENDICE B

PARAMETROS ELECTRICOS DE LOS TRANSFORMADORES
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En este apéndice se presentan los pardmetros eléctricos de los dos transformadores
que se utilizaron para la simulacién de condiciones de cortocircuito y energizacion. A
partir de estas simulaciones se¢ definieron los patrones de entrenamiento y prueba para
la RBF.

B.1 TRANSFORMADOR 1

Los datos del transformador desarrollado en MATLAB, cuyo modelo matemético

se describe en el apéndice 1, son:

Tabla B.1 Parametros del transformador 1 desarrollado en MATLAB.

Tensién Nominal H: 115KV Eficiencia: 99.25 %
Tensién Nominal X: 138KV Impedancia: 7.50 %
Capacidad: SMVA Corriente en vacio: 0.35%
Frecuencia Nominal: 60 Hz Rmag: 1410666.67 ohms
Corriente Nominal en H: 43478A Rp: 4.95937 ohms
Corriente Nominal en X: 362.319 A Rs: 0.142830 ohms
Z base en H: 2645 ohms Xp: 99.1875 ohms
Z base en X: 38.088 ohms As: 1.4283 ohms

La caracteristica y los datos de saturacién del transformador de potencia se

muestran a continuacion:




Flujo magnetica (Wb-v)

Fig. B.1 Representacion de la curva de magnetizacion del transformador 1.

Tabla B.2. Datos de la curva de saturacion del ransformador 1,

Corriente (A) Flujo (Wb)
0 0
0.014210425 97.7295
0.030423505 192.4933
0.059765264 312.3784
0.092361555 360.7019
0.143130478 383.6138
0.265411063 411.2233
0.489330459 431.4940
0.942804558 450.8241
1.96033205 469.3812
3.099888587 479.2914
8.004704628 496.5811

Caracleristica de saturacion del transformador

REEREE

&

o

-

1 2

3 4

5

6 7

Commiente de magnetizacion (Amp)
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B.2 TRANSFORMADOR 2
La Figura B.2 presenta ¢l modelo de transformador monofasico desarrollado en

ATP.

a2 [0 Lo(=1

—ro—

éx
Fig. B.2 Modelo de! transformador saturable monofésico del ATP.

Los pardmetros del transformador son los siguientes:

Tabla B.3 Pardmetros del transformador desarrollado en ATP.

Tension Nominal H: 7620 v Eficiencia: 98.75 %
Tensiéon Nominal X: i20v Impedancia: 2.75%
Capacidad: 35KVA Corriente en vacio: 1.25%
Frecuencia Nominal: 60 Hz Rmag: 530874.514 ohms
Corriente Nominal en H. 4593 A Rp: 5.18432 ohms
Corriente Nominal en X 291.667 A Rs: 0.002571 ohms
Z base en H: 1658.98 ohms Xp: 22.811014 ohms
7 base en X- 0.4114 ohms Xs: 0.00565714 ohms
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La caracteristica y los datos de saturacion del transformador de potencia se

muestran a continuacion:

Tabla B.4. Datos de la curva de saturacion del wansformador 2.

Corriente (A) Flujo (Wb)
0 0
0.00614791 6.4756
0.01316224 12.7548
0.02585648 20.6985
0.03995875 23.9004
0.06192311 25.4186
0.11482585 27.2480
0.21170099 28.5912
0.4078893 29.8720
0.84810629 31.1016
1.34111719 31.7583
3.46310735 32.9039

Caracterstica de saturacion del transformacdior

D 0.5 1 1.5 2 25 3 35
Comiente de magnetizacion (Amp)

Fig. B.3 Representacion de la curva de magnetizacién del transformador 2.






