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momento del cruce por cero de la componente sinusoidal de la corriente de cortocircuito

(cerca del valor méaximo de voltaje).

Para un cortocircuito sdlido (R, = 0), El voltaje de falla medido por el relevador (ver
Fig. 5.1) esta dado por:

v= RLi+LL% 4)

La solucion de esta ecuacion [51] es:

"=EZ7L[sen(ax+a-g+a,,)-”"‘”“’f-)m(a—e)e-'f'] (5.5)

sen@

La ecuacion (5.5) muestra que el voltaje de falla presenta un término exponencial cuya
amplitud es funcién del instante de inicio de la falla (expresado por «), del angulo de la

impedancia total del sistema ( @), y del 4ngulo de ta impedancia de la linea protegida (8, ).
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Fig. 5.2 Comiente de cortocircuito sin componente exponencial (linea discontinza) y con componente
exponencial (linea continua).
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El témmino transitorio del voltaje no existe si la comriente de la falla no tiene
componente transitoria (@ =8) o si @=6, (sistema homogéneo). La condicién més
frecuente en la prictica es que 6 >0, ain para fallas sin resistencia, por lo que existird ua
término transitorio en la mayor parte de los casos. Para los valores normalesde 8y 8, de

un sistema de alto voltaje, es de esperar que el valor maximo de la componente transitoria del
voltaje de falla no sobrepase el 50% del valor maximo de la componente sinusoidal.

5.2.2 Formacién de patrones de entrenamiento

Los patrones de entrenamiento fueron generados a partir de simulaciones de fallas en
varias localizaciones de la linea, en direcciones hacia adelante y hacia atras, en el sistema
radial de la Fig. 5.1, mediante un programa de computadora digital desarrollado en
MATLAB. Un enfoque general en la presente tesis es utilizar patrones de entrenamiento
simples y evaluar la respuesta de las redes neuronales a sefiales de entrada que presentan
diferentes grados de contaminacién, con la intencion de evaluar gradualmente la capacidad de
generalizacion de las RNA para esta aplicacion. Utilizando diferentes valores de la
localizacion de la falla (m), de la impedancia de la fuente equivalente (Z) y de la resistencia
de falla (R ), se conforman conjuntos de datos que sirven como patrones de entrenamiento
de la red neuronal. Se utilizaron valores de Z, de 0.025+70.25, 0.05+/0.5, 0.075+/0.75,
0.14/1.0 y 0.125+/1.25 pu, y valores de R, de 0.01, 0.02, 0.04, 0.06 y 0.08 pu. La tarea
fundamental es lograr que la red identifique y aprenda los rasgos distintivos del problema de

proteccion a resolver.

El proceso de generacion de patrones de entrada se muestra en forma esquematica en el
diagrama de bloques de la Fig. 5.3. Las sefiales de voltaje y corriente se calculan como
secuencias de muestras correspondientes a una frecuencia de 28.8 kHz, que es suficientemente
elevada como para simular el caricter analogico de las sefiales. Estas muestras se procesan
por un filiro “anti-aliasing” pasabajos de cuarto orden, con una frecuencia de corte de 90 Hz,
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y se simula su muestreo a 960 Hz mediante un proceso de diezmado, que emuls en forma

idealizada la conversion analogo-digital. En el diagrama de la Fig. 5.3 Ia funcion que se realiza
en el bloque de formacion de las sefiales e, y e, depende del principio de comparacién a

5.2.3 Estructura de las redes de neuronas artificiales

La naturaleza inherente de reconocimiento de patrones del problema de la
discriminacion de la zona de falla, sugiere para esta tarea el uso de redes de neuronas con
procesamiento progresivo de informacion. Las estructuras de las redes utilizadas en el
presente trabajo son descritas en detalle en la Seccion 4.4, y se seleccionaron en forma
heuristica, determinando mediante pruebas el mimero de neuronas de cada capa. Se utilizaron
redes que contienen una capa de entrada de 10 neuronas, una capa de salida con una neurona
y dos capas ocultas cuyos mimeros de neuronas se determinan heuristicamente en la forma
descrita méas adelante. Las entradas a 1a red de neuronas son una secuencia de 5 muestras de
cada una de las seflales e, y e,, formadas a partir del voltaje y la corriente de falla. La salida
seleccionada para la red en la seccién 4.3.3 genera un 1 si la falla esta en la zona de proteccion

y un O en caso contrafio.
Generacién de Filtro Muestreo
sefiales de ve i [—»| anti-aliasing [ a 960 Hz
Formacién Formacion

h

deery ez de patrones [—*RNA

Fig. 5.3 Proceso de generacién de patrones de entrenamiento.
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Uno de los aspectos centrales de la tesis es definir las entradas a aplicar a la red para

lograr que ejecute la funcion de un estimador de zona de falla. Se estudiarin las siguientes
alternativas:

a) Utilizar como entradas los valores instantineos del voltaje y la corriente.

b) Utilizar las sefiales dadas por las ecuaciones (4.1) y (4.2), que conforman un
estimador tipo impedancia.

c) Utilizar las sefiales dadas por las ecuaciones (4.3) y (4.4) , que conforman un
estimador tipo mho.

5.2.4 Entrenamiento

Para que una red neuronal aprenda una cierta relacion entrada-salida, debe
presentarsele un patrén de entrenamiento formado por un conjunto de datos que describe
dicha relacion. Este conjunto de datos consta de vectores de entrada y vectores de salida
asociados. El conjunto de entrenamiento debe describir plenamente el intervalo de entradas
esperadas y de salidas deseadas. El entrenamiento de las redes se ejecuta en este trabajo
mediante el algoritmo de retropropagacion del error, con factor de aprendizaje adaptivo y
término de momento, y las redes se implementan mediante la utileria de redes de neuronas
artificiales de MATLAB.

5.2.5 Evaluacién de las redes neuronales

Una primera prueba aplicada a la red para evaluar su comportamiento consiste en
presentarie los patrones de entrenamiento como patrones de prueba. El objetivo de la 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
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se entrend, con el objetivo de evaluar su capacidad de generalizacion. Los conjuntos de
patrones de prueba para cada red son independientes y el mimero de ellos esté en funcién del
aspecto a evaluar y del nimero de patrones utilizados en el entrenamiento.

53 ENTRENAMIENTO Y PRUEBA DE LAS REDES DE NEURONAS CON
SENALES PURAMENTE SINUSOIDALES

Para 1a generacion de los patrones de entrenamiento puramente sinusoidales se utiliza
el sistema mostrado en la Fig. 5.1; el punto de ubicacion de la falla se simula asignando un
determinado valor al parametro m, que expresa la distancia eléctrica a la falla en por unidad
con respecto a la longitud total de la linea protegida. Siguiendo la metodologia expuesta en la
Seccion 5.2, se simulan fallas en 20 puntos diferentes del sistema. Tomando m=1 como el
limite del alcance, se localizan fallas desde m =0 hasta m =2, con mayor cantidad de fallas
cercanas a m= 1. Se establecen 10 fallas en la seccion para m < 1 y 10 fallas en la seccion para
m> 1. Para cada falla, se consideran 5 valores de Z; (0.025+/0.25, 0.05+70.5, 0.075+/0.75,

0.141.0 y 0.125+1.25 pu) y S de R, (0.01, 0.02, 0.04, 0.06 y 0.08 pu), lo que da 500

patrones de entrenamiento. Este conjunto sirve de punto de partida del proceso heuristico de
determinacion de los patrones de entrenamiento.

Se evita la presencia de componente aperiodica exponencial en las sefiales de corriente
y voltaje, haciendo @ =@ en la ecuacion (5.2). Es decir, se entrena la red con sefiales no
contaminadas, para evaluar si su capacidad de generalizacion le permite responder
correctamente ante sefiales contaminadas, es decir, si se comporta como un filtro.

54 UTILIZACION DE VALORES INSTANTANTANEOS DE VOLTAJE Y
CORRIENTE COMO SENALES DE ENTRADA A LA RED NEURONAL

Una primera alternativa de sefiales de entrada a la red es utilizar directamente las
muestras de voltaje y comriente, Para este caso se encontrd que la red presenta serias
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dificultades en aprender, esto se debe a que la mformaciéon carece de rasgos distintivos

inherentes al problema que se desea resolver. Las redes de neuronas aprenden cuando el
conjunto de patrones de entrenamiento expresa claramente la esencia del problema a resolver,
en este caso, la discriminacion de la zona de falla. En consecuencia, se decidié probar
aplicando a la red neuronal sefiales de entrada del tipo de las aplicadas a Jos esquemas de
comparacion de fase y comparacion de amplitud en relevadores analogicos de distancia.

55 ESTIMADOR TIPO IMPEDANCIA BASADO EN REDES NEURONALES

Utilizando el conjunto de datos desarrollado para el experimento anterior, se¢ forman
ahora sefiales de entrada a la red, del tipo de las que se aplican a un esquema de comparacion
de amplitud en relevadores anal6gicos de distancia [42], o sea:

€=V (5-6)
e,=iZ (5.7

r

El interés se centra en demostrar la capacidad de la red de neuronas para aprender y
llevar a cabo la comparacion de amplitud de seflales en que se basa el relevador tipo
impedancia. En esta etapa de entrenamiento de la red se utilizaron solamente sefiales de
entrada derivadas de fallas simuladas en localizaciones hacia adelante de la ubicacion del
relevador en la Fig. 5.1. En [18,19] se establece que una red de neuronas con procesamiento
progresivo de informacion de tres capas puede emular muchas regiones de decision, para
resolver satisfactoriamente un problema de reconocimiento de patrones. Se encontré que una
red de este tipo con una estructura 10-10-5-1 es capaz de minimizar el error £ en un tiempo
de entrenamiento de 7 horas en una computadora personal 486 de 50 Mhz, hasta un error final
de 0.01, utilizando el algoritmo de retropropagacion.

Como primera prueba, se aplico a la red un conjunto de 180 patrones de los utilizados
durante el entrenamiento. Posteriormente, la red entrenada se prob6 con un conjunto de 180
patrones, generados utilizando localizaciones de falla y valores de Z; y R, diferentes a los
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del entrenamiento. Se plantearon 20 localizaciones de falla diferentes, y en cada una se

simularon 9 fallas, correspondientes a 3 valores de Z; y 3 valores de R, . Los resultados de

1as pruebas se presentan en las Fig. 5.4 y 5.5 en forma de gréficos del nimero de operaciones
del estimador para cada posicién de la falla. Esto implica que para fallas internas (0<m<1)
debe haber 9 operaciones del estimador en cada posicion de falla y, para fallas externas, no
debe haber operaciones.

En la Fig. 5.4 se muestra el comportamiento del estimador neuronal utilizando
patrones de prueba iguales a los patrones de entrenamiento. El resultado de la red para esta
prueba es excelente: una sefial de disparo fue emitida para cada una de las fallas en la zona de
operacion y no hubo sefial de disparo para fallas externas. Estos resuitados demuestran que
una red es capaz de capturar la relacion de amplitud inherente de las sefiales e,y e, dadas por

(5.6)y (5.7).

1

G = M 0 M~ 0
LS.

05 1 15 2
Distancia sldcirica

Fig. 5.4 Comportamiento del estimador tipo impedancia con patrones de prucba iguales a los patrones de
entrenamiento.
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La Fig. 5.5 presenta el comportamiento del estimador para pruebas a la red utilizando
localizaciones de falla diferentes a las del entrenamiento. El entrenamiento de la red se ejecutd
utilizando solamente patrones que contienen informacion de fallas hacia adelante, mientras que
para esta prucba el conjunto de datos incluye también fallas en direccion hacia atris de la
localizacion del estimador. Esta prucba permite confirmar que el estimador responde
satisfactoriamente a las relaciones de amplitud entre e, y e, también para fallas hacia atrés.
La Fig. 5.5 constituye la respuesta tipica de un relevador tipo impedancia, que tiene iguales
alcances para fallas en ambas direcciones, es decir, carece de direccionalidad.

Otro conjunto de pruebas a la red consiste en utilizar las localizaciones de falla
planteadas en la prueba anterior y utilizar valores de impedancia de fuente equivalente y
valores de resistencia de falla diferentes a los de entrenamiento. La Fig. 5.6 muestra el
comportamiento del estimador neuronal para estas pruebas. Se observa que la respuesta del
estimador es idéntica a la mostrada en la Fig. 5.5 obtenida para el caso anterior, lo que
confirma la capacidad de generalizacion de las redes de neuronas.

T - H—T—r—

Num de operaciones
2o N o ®

1
‘.’L‘_’_J\ 0 %
Distancia & fnfalla

Fig. 5.5 Comportamiento del estimador tipo impedancia para localizaciones de falla diferentes a las de
entrenamiento.
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La respuesta del estimador neuronal para un conjunto de pruebas que incluye fallas
internas y fallas externas localizadas més alla de dos veces su alcance se muestra en la Fig. 5.7
Se observa que se tiene una sefial de disparo para cada falla en la zona de operacién y no
existe ninguna sefial de disparo para fallas externas, incluso para aquellas fallas localizadas en
las regiones 2<m <3 y —~3<m <-2. El resultado obtenido para estas pruebas demuestra
que el estimador neuronal no tiene problemas para discriminar comrectamente las fallas con
sefiales sinusoidales, lo que prueba la capacidad de generalizacién en el sentido de predicciéon
desarroliada por ia red durante el entrenamiento.
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Num de cparacionas
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Fig. 5.6 Comportamiento del estimador tipo impedancia con Jocalizaciones de falla y valores de Z, y Rp
diferentes a los de entrenamiento.
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Fig. 5.7 Comportamiento del estimador tipo impedancia para fallas diferentes a las de entrenamiento,
localizadas en -3 <m <3,
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Una prueba de gran importancia es la relativa a evaluar si la capacidad de
generalizacién de las redes neuronales resulta en una accion de filtrado de sefiales. A este
efecto la red entrenada se prueba con una corriente contaminada con mixima componente
aperiédica exponencial y un voltaje sinusoidal. La respuesta obtenida para uno de los casos
evaluados es la mostrada en la Fig. 58 Se observa que la red entrenada con seiiales
sinusoidales es incapaz de identificar correctamente las sefiales de entrada contaminadas con
componentes aperiddicas exponenciales. Esto indica que la capacidad de generalizacién no es
suficiente para hacer que la red neuronal se comporte como un filtro de sefiales contaminadas.
El resultado obtenido sugiere la conveniencia de entrenar la red con patrones contaminados
con componente aperiddica exponencial, lo que se abordari en el Capitulo 6.

La presencia de una falla provoca cambios abruptos (discontinuidades) en las sefiales
de entrada. El cruce de la ventana de datos por el punto de discontinuidad de las sefiales
provoca errores de estimacion en los filtros digitales utilizados en relevadores de proteccion,
que en ese momento estan tratando de ajustar informacién de prefalla y de falla a un modelo
unico de seiial. Los fasores de voltaje y corriente estimados durante esa etapa de transicién
dan lugar a la trayectoria de impedancia aparente R-X-t, la cual puede representarse en el
plano complejo impedancia, como se muestra en la Fig. 2.6.

Las pruebas realizadas a los estimadores neuronales propuestos en la tesis utilizan
sefiales de entrada correspondientes a un estado de falla ya establecido, es decir, no
consideran el cruce de la ventana de datos por la discontinuidad que la falla provoca. Esto
equivale a verificar solamente si el punto de la impedancia aparente estd dentro o fuera de la
caracteristica de operacion, sin considerar la trayectoria de impedancia entre prefalla y falla.
Este aspecto debe ser evaluado en trabajos futuros, pues se trata de un problema ain no

resuelto, incluso en los relevadores digitales convencionales.
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Fig. 5.8 Comportamiento del estimador tipo impedancia con una corriente contaminada com mixima
componente aperiddica exponencial y un voltaje sinusoidal

56 ESTIMADOR TIFO MHO BASADO EN REDES NEURONALES

El estimador tipo mho propuesto en esta tesis consiste en aplicar a una RNA dos
sefiales de entrada formadas como para un esquema de comparacion de fase:

e, =iZ, ~v (5.8)
e,=v (5.9

Un primer paso fue entrenar la red neuronal con sefiales de entrada puramente
sinusoidales y para fallas hacia adelante solamente. Se utilizaron como patrones de
entrenamiento los 500 conjuntos de seiiales de voltaje y cormriente generados para el
entrenamiento del estimador tipo impedancia. El tiempo de aprendizaje es similar al obtenido
en el experimento anterior, pero el mimero de etapas de entrenamiento se reduce a la mitad, lo
que indica que el caricter mucho mas discriminativo del principio de comparacién de fase se
manifiesta también en el aprendizaje de las redes neuronales. La estructura utilizada es capaz
de minimizar el error E al valor umbral establecido en 7 horas, con 35176 etapas de
entrenamiento.
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El conjunto de datos de prueba utilizado para evaluar el comportamiento del estimador

tipo impedancia se aplica también a la nueva red entrenada como estimador tipo mho,
proporcionindose con ello un mismo marco de referencia para posibles comparaciones.

El primer paso de la metodologia de prueba que se utiliza en la tesis consiste en
presentarle a la red una muestra del conjunto de patrones de entrenamiento. La respuesta del
estimador neuronal para esta prueba es la que se muestra en la Fig. 5.9. Se observa que la red
reconoce y clasifica correctamente las fallas para las que fue entrenada.

Pruebas adicionales demostraron que la red presenta capacidad de generalizacion para
localizaciones de falla diferentes y para cambios en Z; y R,. La Fig. 5.10 muestra
graficamente la respuesta del estimador neuronal obtenida utilizando localizaciones de falla
diferentes. Las localizaciones incluyen fallas hacia atras, lo que permite apreciar la
caracteristica direccional del estimador neuronal tipo mho y confimma la capacidad de
generalizacion de la red también en este aspecto.

Otro caso de estudio para la red fue analizar su comportamiento para fallas planteadas
en localizaciones diferentes a las de entrenamiento y con valores de Z; y R, diferentes. El
resultado de las pruebas para este caso se muestra en la Fig. 5.11. Se observa que se emite

.
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Fig. 5.9 Comportamiento del estimador tipo mho para patrones de prueba iguales a los patrones de
entrenamiento.
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una sefial disparo para cada una de las fallas que ocurren dentro de la zona de operacién del

estimador y no se tiene sefial de disparo para fallas fuera de la zona de operacion.

Uno de los casos de prueba del estimador tipo mho es aquel que incluye localizaciones
de falla (—-3<m<3) que estan fuera del intervalo utilizado en el entremamiento
(-2 <m <2) . Para este caso el comportamiento del estimador se muestra en la Fig. 5.12. Los
resultados de esta prueba revelan también una excelente capacidad de generalizacién de la red.

—

Num da oparaciones
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Fig. 5.10 Comportamiento del estimador tipo mho para localizaciones de falla diferentes a las de
entrenamiento.
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Fig. 5.11 Comportamiento del estimador tipo mho para localizaciones de falla y valores de Z; 5 Ry
diferentes a los de entrenamiento.
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Pruebas adicionales realizadas utilizando sefiales de entrada contaminadas con
componente aperiddica exponencial en la corriente revelaron un deterioro en la respuesta del
estimador. La Fig 5.13 muestra los resultados obtenidos para una de estas pruebas, donde se
aprecia que existe pérdida de direccionalidad en el estimador. La presencia de componente
aperitdica exponencial en las sefiales de prueba deteriora la respuesta para dos casos: fallas
hacia atrds (m<0) y fallas externas hacia adelante (m>1). Este resultado confirma la
incapacidad de Ia red neuronal para reconocer sefiales ruidosas, y establece la necesidad de
entrenarla con patrones de sefiales contaminadas con ruido.

Nuim da operacionas
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Fig. 512 Comportamiento del estimador tipo mho para fallas diferentes a las de entrenamiento, localizadas
en 3<m<3.
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Fig. 5.13 Comportamiento del estimador tipp mho para corrientes de falla con mixima componcnte
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5.6.1 Utilizacién de iR, —v y # como scilales de entrada a la RNA

Buscando eliminar el retardo de tiempo #, introducido por e corrimiento de las
muestras de corriente en un valor discreto del éngulo ¢., cuando se utilizan las sefiales de
entrada dadas por (5.8) y (5.9), se decidié probar las sefiales de entrada a la red dadas por :

e, =iR —v (5.10)
e,=v (5.11)

Esto implica hacer, en la caracteristica mho convencional, el éngulo ¢, de la
impedancia réplica igual a cero. El valor de R, se calcula a partir de! valor de impedancia
réplica utilizado en los entrenamientos anteriores. El conjunto de patrones de entrenamiento
utilizado en este caso es el descrito en la seccidon 5.3, que consta de 500 patrones. Los
patrones se forman a partir de 5 muestras consecutivas de las sefiales e, y e, dadas por (5.10)

v (5.11).

La estructura de red determinada para los tres entrenamientos anteriores no se cambia
para este entrenamiento. Los indicadores del proceso de entrenamiento muestran que la red no
aprende. La red fue entrenada por un tiempo aproximado de 24 hrs y durante ese tiempo se
observé un comportamiento plano del error E, graficado como funcién del nimero de etapas
de entrenamiento. El error E es el indicativo méas significativo del aprendizaje de la red. El
error final que se obtuvo fue £ = 100, muy alejado del error objetivo de 0.01.

Se concluye que el criterio de discriminacion del limite del alcance utilizado por este
esquema de comparacion de fase, que implica solamente un cruce por el valor de 90° en el
angulo de defasaje de las sefiales, no proporciona suficiente informacion para que la red
aprenda.
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5.7 OBSERVACIONES SOBRE LA COINCIDENCIA DE LAS VENTANAS DE

DATOS DE ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

En todas las pruebas anteriores, las muestras de las seflales de entrenamiento y de
prueba se toman de la misma parte del ciclo de las sefiales, comenzando a partir del cruce por
cero de 1a sefial de corriente. Es decir, las ventanas de datos de entrenamiento y prueba son
coincidentes. Esta situacion se ilustra en la Fig. 5.14. Es necesario evaluar el comportamiento
de los estimadores tipos impedancia y mho para el caso en que las ventanas de datos de
entrenamiento y prueba no coinciden, como se muestra en la Fig. 5.15.

Ya se demostrd anteriormente que cuando las ventanas de entrenamiento y prueba
coinciden, los estimadores tipos impedancia y mho discriminan correctamente la zona de falla
(ver Fig. 5.7 y Fig. 5.12). Para evaluar el efecto del cormimiento de las ventanas, se estudio la
respuesta de ambos estimadores para las 15 ventanas de prueba posibles que son diferentes a
la de entrenamiento. Se utilizaron las mismas sefiales de entrenamiento para las pruebas. Se
encontré que ambos estimadores tienen problemas para discriminar correctamente la zona de
falla cuando la ventana de prueba esta corrida con respecto a la ventana de entrenamiento.
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Fig. 5.14 Coincidencia de las ventanas de entrenamicnto y prucba.
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Fig. 5.15 Ventanas de entrenamiento y prucba no coincidentes.

La Fig. 5.16(a) muestra el comportamiento del estimador tipo impedancia utilizando
una ventana de prueba con un corrimiento de una muestra con respecto a la ventana de
entrenamiento. El deterioro de la respuesta es evidente; se pierde capacidad para discriminar
fallas dentro de la zona de operacion, cerca de los limites del alcance del estimador. La Fig.
5.16(b) presenta el comportamiento del estimador tipo impedancia para un corrimiento de tres
muestras de la ventana de prueba con respecto a la ventana de entrenamiento. Se observa que
la respuesta del estimador empeora; se tiene, adicionalmente a la ausencia de sefiales de
disparo para ciertas fallas dentro de la zona de operacion, un cierto niimero de sefiales de
disparo para fallas fuera del alcance del estimador.

La Fig. 5.17 muestra el comportamiento del estimador tipo impedancia para un
corrimiento de cinco muestras de la ventana de prueba con respecto a la ventana de
entrenamiento. Los resultados obtenidos reflejan una distorsion total en la respuesta del
estimador neuronal.
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Fig. 5.16 Comportamiento del estimador tipo impedancia para un corrimiento de la ventana de procba con
respecto a la de entrenamiento en: una muesira (a) ; tres muestras (b).
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Fig. 5.17 Comportamicnto del estimador tipo impedancia para un corrimiento de cinco muestras de la
ventana de procba con respecto a la ventana de entrenamiento,

Las Fig. 5.18(a) y 5.18(b) muestran el comportamiento del estimador tipo impedancia
para corrimientos de siete y nueve muestras de la ventana de prueba con respecto a la ventana
de entrenamiento respectivamente. El corrimiento de la ventana de prueba en siete muestras
provoca que se emita un cierto mimero de sefiales de disparo fuera del alcance del estimador
en ambas direcciones. Para el comrimiento de la ventana de prucba en nueve muestras se
pierden algunas sefiales de disparo para fallas dentro de la zona de operacion. En este Gltimo
caso el comportamiento del estimador es idéntico al correspondiente a un defasaje de una
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Fig. 5.18 Comportamiento del estimador tipo impedancia para un corrimiento de la ventana de prucba con

respecto a la ventana de entrenamiento en: siete muestras (a); nueve muestras (b).
muestra (ver Fig. 5.16(a)). Esto se debe a que la diferencia de ocho mmestras entre
ambos corrimientos representa medio ciclo; esto implica que ambas ventanas de prueba estin
situadas sobre grupos de muestras que son iguales y de signo contrario, y que son
interpretadas como iguales en la comparacion de amplitud, que inherentemente responde al
valor absoluto. Este resultado reafirma el criterio de que la RNA captura correctamente el
principio discriminativo de la comparacién de amplitud.

Los resultados de aplicar las pruebas anteriores al estimador tipo mho se muestran en
las Fig. 5.19 a 5.21. La Fig. 5.19(a) muestra el comportamiento del estimador tipo mho para
un corrimiento de una muestra de la ventana de prueba con respecto a la ventana de
entrenamiento. Se aprecia que el estimador falla de operar para algunas fallas dentro de la
zona de proteccion. Para fallas fuera del alcance del estimador no existen problemas. La Fig.
5.19(b) muestra el comportamiento del estimador tipo mho para un corrimiento de tres
muestras de la ventana de prueba con respecto a la de entrenamiento. Se observa que para
fallas internas se agudiza el problema de la no operacién del estimador, ya que se tienen
menos disparos que los obtenidos para el corrimiento de la ventana de prueba en una muestra.
Para fallas externas la respuesta del estimador no sufre ningiin deterioro.
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Fig. 5.19 Comportamiento del estimador tipo mho para un corrimiento de la ventana de prucba con respecto
a la ventana de entrenamiento en: una mucstra (a); tres muestras (b).

La Fig.5.20 muestra el comportamiento del estimador neuronal tipo mho para un
corrimiento de cinco muestras de la ventana de prueba con respecto a la ventana de
entrenamiento. El estimador falla de operar para todas las fallas internas, y opera
incorrectamente para la mayor parte de las fallas hacia atras.

La Fig. 5.21(a) muestra el comportamiento del estimador tipo mho para un
corrimiento de siete muestras de la ventana de prueba con respecto a la ventana de
entrenamiento. Se tiene por resultado una inversion de las funciones del estimador. Se
observan disparos para la mayor parte de las localizaciones de falla fuera del alcance del
estimador, y hay ausencia de operaciones para falla localizadas dentro de la zona de operacion
del estimador. La Fig. 5.21(b) muestra el comportamiento del estimador tipo mho para un
corrimiento de la ventana de prueba en nueve muestras; se observa una respuesta similar a la
de la Fig. 5.21(a).

En resumen, puede concluirse que la capacidad de generalizacion de la red no es
suficiente para interpretar correctamente la informacién que proviene de una parte del ciclo de
las sefiales que no fue utilizada en el proceso de entrenamiento. Este problema se puede

resolver de dos formas:
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Fig. 5.20 Comportamiento del estimador tipo mho para un corrimiento de cinco muestras de la ventana de
prucba con respecto a la ventana de entrenamiento.
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Fig. 5.21 Comportamiento del estimador tipo mho para un corrimiento de la ventana de prueba con respecto
a la ventana de entrenamiento en: sicte muestras (a); nucve muestras (b).

1. Desarrollar un algoritmo de bisqueda de la ventana de datos de prueba, de modo que
coincida con la ventana de datos de entrenamiento, Esto implica un retardo en la operacién
del estimador, pues no solo hay que esperar a que la ventana de datos cruce por la
discontinuidad de la sefial, sino esperar también el momento en que coinciden las ventanas
de entrenamiento y de prueba. Esta situacion se representa graficamente en la Fig. 5.22
para el caso peor, en que hay que esperar pricticamente un ciclo de falla antes que se inicie
la ventana de datos apropiada. Esta es la variante que se sigue en esta tesis.
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2. Entrenar 1 red con las 16 ventanas de 5 muestras que cubren un ciclo completo de cada

sefial. Esto implica obtener no menos de 8000 patrones de entrenamiento para la base de
datos generada. En esta alternativa es de esperar que cualquiera que sea Iz posicion de la
primera ventana de datos del estado de falla, el estimador discriminard correctamente la
zona de falla. Un aspecto a evaluar es si la red es capaz de aprender con este mimero de
patrones, y determinar el tiempo que tarda en hacerlo. Se recomienda estudiar este tema en
investigaciones futuras.

58 CONCLUSIONES DEL CAPITULO

1. Se demostr6 la capacidad de una red de neuronas para aprender la relacion de amplitud
existente entre las sefiasles ¢ =iZ_ y e, =v para diferentes condiciones de falla, para
sefiales sinusoidales. Esta es la base para el estimador neuronal tipo impedancia propuesto
en este trabajo. Se encontré que una estructura de red de neuronas que tiene diez entradas,
dos capas ocultas con diez y cinco neuronas respectivamente, y una neurona de salida, es
adecuada para esta aplicacion,

sl
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Fig. 5.22 Retardo de tiempo introducido por el algoritmo de biisqueda de 1a ventana de entrenamiento.
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2. Se probo también que la red de neuronas es capaz de aprender la relacion de fase de las

scilales e, =iZ, —v y e, =v para sefiales sinusoidales. Sobre esta base se propone un
estimador de distancia tipo mho. La estructura de la red para esta aplicacién tiene diez
entradas, dos capas ocultas con veinte y diez neuronas respectivamente, y una neurona de
salida.

3. Para eliminar el retardo de tiempo ¢, introducido por el corrimiento de las muestras de
corriente en un valor discreto del dngulo @, en el estimador tipo mho seria necesario
utilizar las sefiales de entrada dadas por e, =iR —v y e, = v. En este caso el criterio de
discriminacién del limite del alcance utilizado por este esquema de comparacion de fase,
que implica solamente un cruce por el valor de 90° en el 4ngulo de defasaje de las sefiales,
no proporciona suficiente informacion para que la red aprenda.

4, Si las componentes de alta frecuencia y las componentes aperiddicas exponenciales son
eliminadas por filtros separados, la red neuronal podria ser entrenada usando sefiales de
entrada puramente simusoidales.

5. Si el ruido de las sefiales no es eliminado por filtros separados, y la red es entrenada con
sefiales sinusoidales, ese ruido introduce error en la estimacion de la zona de falla. Por tal
motivo, se propone que se entrenen las redes de neuronas con patrones sinusoidales
contaminados con componentes aperiodicas exponenciales, y se eliminen las componentes
transitorias de alta frecuencia de las seflales mediante un filtro analégico previo.

6. Es necesario incluir en los patrones de entrenamiento de la RNA aquellas componentes de
ruido que 0o sean eliminadas por filtrado previo.



CAPITULO 6

ENTRENAMIENTO Y PRUEBAS DEL ESTIMADOR TIPO
MHO CON SENALES CONTAMINADAS

6.1 INTRODUCCION

En el Capitulo 5 se demostré que la respuesta del estimador tipo mho es mejor que la
del estimador tipo impedancia para sefiales puramente sinusoidales, por lo que se decidid
abandonar el entrenamiento del estimador tipo impedancia y continuar con el proceso de
entrenamiento y prueba solamente para el estimador tipo mho. En el Capitulo 5 se demostrd
también la necesidad de adicionar patrones contaminados al conjunto de patrones de
entrenamiento del estimador. Se propone contaminar los patrones con componentes
aperiodicas exponenciales, para buscar mejorar el comportamiento del estimador ante este
tipo de sefiales. Con el objetivo de evaluar paso a paso la capacidad de generalizacion de las
RNA para esta aplicacion, se ira incrementando gradualmente la complejidad de los patrones
de entrenamiento, en términos del tipo y caracteristicas del ruido que presentan las sefiales de
entrada. En este capitulo se describen los resultados del proceso de entrenamiento y prueba
del estimador tipo mho con patrones de entrenamiento contaminados.

6.2 ENTRENAMIENTO CON SENALES QUE CONTIENEN COMPONENTES
APERIODICAS DE UNA SOLA POLARIDAD Y UNA SOLA MAGNITUD

Las sefiales de prueba generadas a partir del modelo del sistema representado en la
Fig. 5.1 permiten evaluar el comportamiento del estimador tipo mho ante seiiales
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contaminadas con componentes aperiddicas exponenciales. Una evaluacién exhaustiva del
estimador implica la necesidad de un gran mimero de simulaciones, para tratar de reproducir
los diferentes niveles y polaridades de contaminacion exponencial en las sefiales de entrada en
condiciones reales en operacion, Aiin asi, existe el riesgo de no poder anticipar por simulacién
todos los casos posibles.

En la tesis se propone evaluar el comportamiento del estimador tipo mho para cuatro
niveles de contaminacioén con componente aperiodica exponencial en los patrones de prueba
(dos positivos y dos negativos), todos ellos con una constante de tiempo igual a la de la linea
de transmision protegida. Como paso inicial, en esta seccion se presentan los resultados del
entrenamiento con sefiales de corriente que contienen componentes aperiodicas de una sola
polaridad y un Unico valor inicial, que es el valor maximo, y con voltaje sinusoidal, para
estudiar la capacidad de generalizacion de las RNA.

6.2.1 Entrenamiento

Para la generacion de las sefiales de entrenamiento se supondra que el sistema de la
Fig. 5.1 es homogéneo (L,_/RL = L,,/R,), por lo que se tienen componentes aperiddicas
exponenciales solamente en las sefiales de corriente. Utilizando un valor de & — 8 = % en
(5.2), se obtienen seiiales de corriente contaminadas con maxima componente aperiodica
exponencial negativa. Haciendo uso de estas sefiales se conforman los patrones de
entrenamiento, de acuerdo con el diagrama de bloques de la Fig. 5.3. Se decidié no variar el
numero de patrones utilizado anteriormente (500), con la finalidad de conservar la estructura
de red utilizada para los entrenamientos anteriores; lo que se hace es disminuir el miymero de
patrones sinusoidales a la mitad, y completar el conjunto con los nuevos patrones generados.

En el proceso de entrenamiento de la misma red (10-10-5-1) utilizada en las secciones
anteriores, se tiene en este caso que el error £ se logra disminuir en un tiempo de 36 horas en
una computadora personal 486 de 50 Mhz a un valor final de 0.0099, con un total de 113163
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etapas de entrenamiento, utilizando el mismo algoritmo de retropropagion que en los casos
anteriores. Se observa que la inclusion de patrones con sefiales contaminadas hace mas dificil

el proceso de aprendizaje de la red.

6.2.2 Pruebas con seiiales sinusoidales

El comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con sefiales sinusoidales
iguales a las utilizadas en el entrenamiento se presenta en la Fig. 6.1(a). Los resultados de esta
prueba demuestran la capacidad de aprendizaje de la red para este tipo de sefiales. Se observa
que la adicién de patrones con componente aperiddica exponencial en el entrenamiento no
distorsiona el aprendizaje para seiiales sinusoidales.

La Fig. 6.1(b) muestra el comportamiento del estimador tipo mho para un conjunto de
patrones de prueba sinusoidales que se obtiene a partir de localizaciones de falla diferentes a
las utilizadas durante el entrenamiento. Se observa que el estimador tiene dificultades en esta
prueba, pues se origina una sefial de disparo para cada una de las fallas dentro de la zona de
proteccion del estimador, pero se tienen cinco seiiales de disparo incorrectas para fallas fuera
de la zona de proteccion.

La Fig. 6.2 presenta el comportamiento del estimador tipo mho para pruebas que
incluyen fallas localizadas fuera del intervalo de entrenamiento (—3 <m <3) y valores de Z
y R, diferentes a los utilizados durante el entrenamiento. La Fig. 6.2(a) muestra el
comportamiento del estimador meuronal para localizaciones de falla y valores Z, y R,
diferentes a los de entrenamiento. Se observa que el estimador opera incorrectamente para
algunas fallas localizadas en los limites de su alcance. La Fig. 6.2(b) muestra el
comportamiento para localizaciones de falla fuera del intervalo de entrenamiento. En este caso
el estimador tipo mho no tiene problemas de discriminacion: se tiene un disparo para cada
falla dentro de la zona de proteccion, y no hay disparos para fallas externas.
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Fig. 6.1 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales sinusoidales. Para patrones de
prucba iguales a los de entrepamicnto (a); para localizaciones de falla diferentes a las del

entrenamiento (b).
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Fig. 6.2 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales simisoidales. Para localizaciones
de falla y valores de Z ¢ ¥ Ry diferentes a los de entrenamiento (a); para localizaciones de falla en

el intervalo -3 <m <3 (b).

6.2.3 Pruebas con seiiales que contienen componentes aperiddicas de iguales polaridad
y magnitud que Ias de entrenamiento

La Fig. 6.3 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con
sefiales de corriente contaminadas con componentes aperiddicas de iguales polaridad y
magnitud que las de entrenamiento, y con localizaciones de fallas diferentes. Los resultados de
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las pruebas muestran que el estimador es capaz de aprender y de discriminar las relaciones de
fase de las sefiales €; y ;. Se observa, sin embargo, que se tienen algunas operaciones
incorrectas para fallas fuera de la zona de proteccién, por lo que se infiere 1a necesidad de
enfatizar en este punto de la zona al conformar los patrones de entrada a la red para los
proximos entrenamientos, con el fin de evitar el sobrealcance del estimador.

La Fig. 6.4 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para localizaciones de
falla y valores de Z, y R, diferentes a los del entrenamiento. En la Fig. 6.4(a) se observa que

el estimador falla de operar para algunos cortocircuitos en la zona de proteccion para valores
de Z, y R, diferentes a los utilizados en el entrenamiento. Sin embargo, para localizaciones
de fallas diferentes s las de entrenamiento, que incluyen fallas en el intervalo (-3 <m <3), se

aprecia en la Fig. 6.4(b) que el comportamiento del estimador es excelente. Es decir, en estas
pruebas se encontrd que los valores de Z, y R, afectan més la capacidad de generalizacion de

la RNA que la localizacion de la falla.

Num de operstiches
-

Dlsdancia  Ja falla

Fig. 6.3 Comportamiento del estimador tipo mho para proebas con sefiales que comtienen componentes
aperiédicas en la corriente de iguales polaridad y magnitod que las de entrenamiento y localizaciones
de falla diferentes.
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Fig. 6.4 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas com sefiales que conticnen componentes
aperiodicas en la corriente de iguales polaridad y magnitnd que las d¢ entrenamiento. Para valores
de Z; y Ry difcrentes a los de entrenamiento (a); para localizaciones de falla en ol intervalo
-3<m<3 (b).

6.2.4 Pruebas com sciiales que contiecnea componentes aperiddicas de igual polaridad y
diferente magnitud que las de entrenamiento

La Fig 6.5 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con
sefiales de corriente que contienen componentes aperiodicas de igual polaridad y diferente
magnitud que las de entrenamiento. Para obtener un valor inicial diferente al maximo se utiliza
unvalordea—0=%en(5.2). Se observa que el estimador tiene una gran afectaciéon en su

respuesta, lo que indica que la magnitud inicial de la componente aperiédica es un pariametro
muy influyente en el comportamiento de la RNA.

6.2.5 Pruebas con seiiales que contienen componentes aperiédicas de polaridades y
magnitudes diferentes a las de entrenamiento

Para pruebas con seiiales de corriente que contienen componentes aperiédicas de
polaridad opuesta a la de entrenamiento, se utiliza el valor de a - @ =5% en (5.2). Este
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Fig. 6.5 Comportamiento del estimador tipo mho para sefiales que contienen componentes aperiodicas en la
cortiente de igual polaridad y diferente magnitud que las de entrenamiento.

caso se muestra en la Fig. 6.6. Se observa que se tiene una definicion aceptable de la zona de

proteccién, pero existen algunas operaciones incorrectas en los limites de esta zona. No

obstante, se tiene un mejor comportamiento del estimador que para el caso anterior.

Para explicar este comportamiento, se obtuvieron las formas de onda de voltaje y
corriente para 9 fallas, utilizando tres niveles de contaminacién para tres localizaciones
diferentes y con valores iinicos de Z, y R, . Estas sefiales se presentan en la Fig. 6.7, como

se aprecian antes del filtro analogico pasabajos.
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Fig. 6.6 Comportamiento del estimador tipo mho para sefiales que contienen componentes aperiddicas en la
corriente de polaridades y magnitudes diferentes a las de entrenamiento.
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En la Fig. 67 se observa que en ¢ caso de @—0=7/ (semcjante al do
entrenamiento), la corriente sale directamente hacia valores negativos. Para el entrenamiento
de 1a red se utiliza una ventana de datos que se llena con 5 muestras consecutivas tomadas del
medio ciclo de 1a sefial, después de que ésta cruza por cero hacia valores negativos, por lo que
las muestras procesadas por la ventana de datos de entrenamiento son negativas. Para
a-0= "/4 la corriente sale hacia valores positivos, por lo que la ventana de datos de prueba
procesa muestras con valores positivos, lo cual puede ser desconocido por la red. Se observa
en la Fig. 6.7(c) que para a;0=5% la corriente tiene el mismo comportamiento que la
corriente mostrada en la Fig. 6.7(a), lo que se refleja en la buena respuesta del estimador para

este caso.

De los resultados anteriores se concluye que es necesario entrenar la red con diferentes
valores iniciales de componente aperiddica exponencial, con ambas polaridades.

6.3 ENTRENAMIENTO CON SENALES QUE CONTIENEN COMPONENTES
APERIODICAS DE AMBAS POLARIDADES

6.3.1 KEntrenamiento

Utilizando el programa de computadora digital desarrollado en MATLAB, se
complementa el conjunto de patrones de entrenamiento, incluyendo patrones derivados de
sefiales contaminadas. Los muevos patrones de entrenamiento a utilizar quedan contenidos
dentro de los siguientes tipos:

1) Corriente y voltaje sinusoidales.

2) Mixima componente aperiédica positiva en la corriente, voltaje sinusoidal.
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3) Componente aperitdica positiva de valor medio en la corriente, voltaje sinusoidal.
4) Méaxima componente aperi¢dica negativa en la corriente, voltaje sinusoidal.

5) Componente aperiodica negativa de valor medio en la corriente, voltaje sinusoidal,

2 v 15 . /
. //“"'\\ . / N\ )
1 / “\ ,/'h Py / \\ /I \\
F4 A\ f 05 A £ a
oS ’,! \‘\ j v\w ;’ 4 , [- 3
y \L\f 9 \ by /

45 A :’¢ ‘i 1'&;:: o8 bt . / / i\. }';
~ -y g 4
I/ W40 B I N /AN

NN’ \ 17

- | U ! 18 S

2} L /

2 \w/ 2 {7

3 25

v} 0.005 (1] ams 0.02 0.025 0 0.006 om oms 0.02 0.025

®)

(©)

Fig. 6.7 Formas de onda para sefiales con componentes aperiddicas exponenciales negativas en la corriente:
a-0=" @), a—0=" by a-0=5%, ©.
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Para el nuevo entrenamiento se genera el conjunto de patrones a partir de las sefiales

de voltaje y corriente que se obtienen de plantear 10 fallas en la direccién de disparo
(0< m < 2) en el sistema de la Fig. 5.1, utilizando cuatro valores de Z, y tres valores de R,

para los cinco tipos de sefiales listados anteriormente, lo que da un total de 600 patrones. Un
intento por entrenar la red seleccionada (10-10-5-1) con el nuevo conjunto de patrones tuvo
los resultados siguientes: el tiempo de entrenamiento fue de 57 horas en una computadora
personal 486 de 50 Mhz; se obtuvo un error final £ igual a 0.76669 con 100000 etapas de
entrenamiento, sin poderse alcanzar el error objetivo de 0.1.

Para resolver el problema anterior, se decidid cambiar la arquitectura de la red,
incrementando al doble e! nimero de neuronas en las capas ocuitas. La red con Ia nueva
estructura (10-20-10-1), fue entrenada durante 32 hrs en una computadora personal 486 de 50
Mhz. Utilizando el algoritmo de retroprogacion se requirieron 58879 etapas de entrenamiento
para disminuir ¢l error £ a un valor final de 0.0999.

6.3.2 Prucbas con seilales sinusoidales

Para verificar el aprendizaje y capacidad de generalizacion de la red se aplica la
metodologia seguida para las secciones anteriores. La etapa de pruebas llevada a cabo para
esta red en particular consta de cinco secciones. En cada seccion se evalia el comportamiento
de la red para uno de los tipos de sefiales utilizados en el entrenamiento. Los resultados mas
sobresalientes se presentan a continuacion.

La Fig. 6.8 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con
sefiales sinusoidales. Se aprecia que el estimador discrimina correctamente las localizaciones
de fallas hacia adelante, pero se tienen algunos disparos incorrectos para m>1 y valores de Z,
y R, distintos a los de entrenamiento (Fig. 6.8(b)). Por otra parte, la capacidad de
generalizacion del estimador para la discriminacion de fallas hacia atris se ve seriamente
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afectada cuando. los patrones de entrenamiento contienem componentes aperiGdicas
exponenciales.

6.3.3 Prucbas con seciiales que contienen maxima componente exponencial positiva en

Ia corriente

Las Fig. 6.9 y 6.10 muestran el comportamiento del estimador tipo mho para prucbas
con sefiales que contienen méxima componente exponencial positiva en la corriente. La Fig,
6.9(a) muestra la respuesta del estimador para un conjunto de patrones como los utilizados en
el entrenamiento. Se observa que el estimador aprende la relacion de fase de las sefiales €; y €3,
y se obtiene una sefial de disparo para cada una de las fallas dentro de la zona de proteccion
del estimador, mientras que para fallas fuera de esta zona no se ticnen sefiales de operacion.
La Fig. 6.8(b) muestra la respuesta del estimador para localizaciones de falla y valores de Z,
y R, diferentes a los utilizados durante el entrenamiento. Se observa que, al entrenar ]

estimador con seflales de falla en direccion hacia adelante solamente, hay
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Fig. 6.3 Comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con sefiales sinusoidales. Para patrones de
prucba iguales a los de entrenamiento (a); para localizaciones de falla y valores de Z, ¥ Ry

diferentes a los de entrenamiento (b).
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afectacion de Ia respuesta del estimador para fallas hacia atrés cuando Z, y R, son distintos
a los de entrenamiento (Fig. 6.9%(b)). La afectacion en la respuesta del estimador es menor para
fallas hacia adelante. Se observa que se tienen algunas operaciones incorrectas para fallas
externas cercanas al limite de la zona de proteccién del estimador,

La Fig. 6.10 muestra el comportamiento del estimador para fallas ubicadas en el
intervalo (—3 <m <3). Se observa que la respuesta del estimador empeora a medida que m

aumenta.

6.3.4 Pruecbas con seilales que contienen una componente exponencial positiva de

valor medio en la corriente

Las Fig. 6.11 y 6.12 muestran graficamente la respuesta del estimador tipo mho para
pruebas con una corriente contaminada con componente aperiodica positiva de valor medio y
un voltaje sinusoidal. La Fig. 6.11(a) muestra el comportamiento del estimador para un
conjunto de patrones como los utilizados en el entrenamiento. Se observa que el estimador
discrimina correctamente el 100 % de las fallas. La Fig. 6.11(b) muestra el compostamiento
para localizaciones de falla y valores de Z; y R, diferentes a los utilizados en el
entrenamiento. La respuesta del estimador se ve afectada nuevamente para fallas hacia atras,
mientras que la respuesta para fallas hacia adelante es correcta.

La Fig. 6.12 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para diferentes
localizaciones de fallas comprendidas en el intervalo (—3 <m <3). Los resultados de esta
prueba confirman que la afectacion mayor del estimador se tiene para fallas hacia atras,
mientras que para fallas hacia adelante la discriminacion es correcta.
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Fig. 6.9 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales con méxima componente
aperiodica positiva en 1a corriente. Para patrones de prueba iguales a los del entrenamiento (a); para
localizaciones de falla y valores de Z; y Ry diferentes a los de entrenamiento (b).
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Fig. 6.10 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales que contienen msAxima
componente exponencial positiva en la corriente y para localizaciones de fallas en el intervalo de
=3<mr<3.
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Fig. 6.11 Comportamiento del estimador tipo mho para proebas con sefiales contaminadas con componente
aperiddica positiva de valor medio en la comriente. Para un subconjunto de patrones de
entrenamiento como patrones de prueba (2); para localizaciones de falla y valores de Z; ¥y Re
diferentes a los de entrenamiento (b).
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Fig. 6.12 Comportamiento de! cstimador tipo mho para pruebas con seiiales que conticnen una componente
aperiddica positiva de valor medio en la corriente, y para difesentes localizaciones de falla, que
cubren el intervalo -3 <m <3,

6.3.S Pruebas con sefiales que conticnen mixima componente exponencial negativa en

la corriente

Las Fig. 6.13 y 6.14 muestran el comportamiento del estimador tipo mho para pruebas
con sefiales que contienen maxima componente exponencial negativa en la corriente. La Fig.
6.13(a) presenta los resultados para un conjunto de patrones de prueba iguales a los utilizados
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en el entrenamiento. Se observa que ¢l estimador discrimina correctamente el 100% de las

fallas planteadas. La Fig. 6.13(b) muestra el comportamiento del estimador para localizaciones
de fallas y valores de Z, y R, diferentes a los de entrenamiento. Se observa que se tiene
pérdida de direccionalidad y adicionalmente existen operaciones incorrectas para las fallas
hacia adelante més alejadas del estimador.

La Fig. 6.14 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para localizaciones de
fallas diferentes, comprendidas en el intervalo (—3<m<3). Se observa que o
comportamiento del estimador se ve mas afectado en la medida en que m aumenta. En este
caso se observa un mayor mimero de operaciones incorrectas para este tipo de fallas que en

las secciones anteriores.
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Fig. 6.13 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con scfiales que contienen méxima
componente exposmencial negativa en la corriente. Para un conjunto de patrones iguales a los de
entrenamiento (a); para localizaciones de falla y valores de Z; y Ry diferentes a los de
entrenamiento (b).
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6.3.6 Pruebas con sefiales que contienen una componente exponencial negativa de

valor medio en la corriente

Las Fig. 6.15 y 6.16 presentan €] comportamiento del estimador tipo mho para pruebas
con una corriente que contiene una componente exponencial negativa de valor medio, y un
voltaje sinusoidal. La Fig. 6.15(a) muestra los resultados obtenidos para un conjunto de
patrones de prueba iguales a los utilizados en el entrenamiento. Se observa que el estimador
reconoce el 100% de las fallas para las que fue entrenado. La Fig. 6.15(b) muestra el
comportamiento del estimador para localizaciones de falla y valores de Z, y R, diferentes a
los utilizados en el entrenamiento. Se observa que para fallas externas hacia adelante cercanas
al limite de la zona de proteccion y para fallas hacias atrés se tienen operaciones incorrectas.
La Fig. 6.16 muestra la respuesta del estimador para diferentes localizaciones de falla, que
cubren el intervalo (—3 <m <3). Para este caso se observa que el estimador discrimina
correctamente el 100% de las fallas planteadas dentro de la zona de proteccién y las externas
hacia adelante, pero su comportamiento para fallas hacia atrds confirma la pérdida de
direccionalidad del estimador para seiiales contaminadas.
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Fig. 6.14 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales que contienen mixima
componente exponencial negativa en la corriente, y para diferentes localizaciones de falla, que
cubren el intervalo -3<m<3.
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Los resultados obtenidos indican la necesidad de entrenar la red con patrones que

contengan informacion de fallas en ambas direcciones.
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Fig. 6.15 Comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con sefiales que contienen una componente
exponencial de valor medio en la corriente. Para patrones de prucba iguales a los de entrenamiento
(a); para localizaciones de falla y valores de Z, y Ry diferentes a los de entrenamiento (b).
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Fig. 6.16 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales que contienen una componente
exponencial de valor medio en la corriente. Para diferentes localizaciones de falla comprendidas en
el intervalo -3 <m<3.
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6.4 ENTRENAMIENTO CON PATRONES DE FALLAS EN AMBAS

DIRECCIONES

6.4.1 Entrenamiento

Para este nuevo entrenamiento se parte de la misma estructura de la red y se utilizan
Jos mismos cinco grupos de seflales del entrenamiento anterior, pero en cada grupo se
consideran también fallas hacia atris, en igual mimero que las fallas hacia adelante. El objetivo
de incluir fallas hacia atris en el conjunto de datos de entrenamiento es resolver el problema
de pérdida de direccionalidad del estimador tipo mho.

La prueba dio por resultado un aprendizaje excesivamente lento de la red, que fue
necesario interrumpir. Hay dos causas posibles de la dificultad del aprendizaje:

1) Seutilizé un conjunto de datos de entrenamiento en que hay un 25% de fallas en la
zona de proteccion del estimador (unos) y un 75% de fallas fuera de la zona de

proteccion (ceros).

2) Se presentaron a la red grupos de 50 fallas fuera de la zona de proteccion (ceros) y
50 combinaciones de fallas dentro de la zona de proteccion (unos) y fallas fuera de
la zona de proteccidn (ceros).

Con base en estos resultados, se concluye la necesidad de presentar a la red los
patrones de forma diferente. Se proponen dos cambios simultaneos:

1) Igualar el mimero de patrones de la clase cero (fallas externas y fallas hacia atrés)
con el nimero de patrones de la clase uno (fallas internas).

2) Presentar los patrones de forma intercalada.
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El nuevo entrenamiento tomé 2 horas en una computadora personal 486 de 50 Mhz, ¥

el algoritmo de retropropagacion ejecutd solamente 3074 etapas con ¢ mismo niimero de

patrones de entrenamiento (600) que el caso anterior, hasta disminuir el error £ a un valor

final E =0.0999_ La red parece aprender més répido con un conjunto de patrones formado

con sefiales puramente sinusoidales combinados con patrones contaminados y con fallas en
ambas direcciones, que en los casos anteriores.

6.4.2 Prucbas con seiiales sinusoidales

La Fig. 6.17(a) muestra el comportamiento del estimador tipo mho para la primera
prueba aplicada. Se evalia el estimador con un subconjunto de las propias sefiales sinusoidales
utilizadas en el entrenamiento. Se observa que el estimador discrimina correctamente el 100%
de las fallas planteadas. La Fig. 6.17(b) muestra el comportamiento del estimador para
localizaciones de falla y valores de Z, y R, diferentes a los de entrenamiento. Se observa
que el estimador tipo mho tiene capacidad para discriminar fallas en ambas direcciones, pero
se tienen algunos fallos de operacion para fallas internas y operaciones incorrectas para fallas
externas cercanas al limite del alcance del estimador. Se concluye que existe la necesidad de
reforzar el entrenamiento de la red de neuronas para fallas cercanas al limite del alcance, a fin
de evitar el problema de sobrealcance del estimador. Se propone para entrenamientos
subsecuentes incrementar el nimero de fallas planteadas en el limite del alcance de la zona de
proteccion del estimador.

La Fig. 6.18 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para fallas localizadas
en el intervalo —3 <m < 3. Se observa que el estimador discrimina correctamente el 100% de
las fallas planteadas en ambas direcciones.
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6.4.3 Pruebas con seiiales que contienen mAxima componente exponencial positiva ea

Ia corriente

Las Fig. 6.19 y 6.20 muestran graficamente el comportamiento del estimador tipo mho
para pruebas con sefiales que contienen mixima componente exponencial positiva en la
corriente, La Fig. 6.19(a) muestra la respuesta a los patrones de entrenamiento como patrones
de prueba. Se aprecia que el estimador discrimina correctamente las fallas para las que fue
entrenado. En la Fig. 6.19(b) se observa el comportamiento del estimador para localizaciones
de falla y valores de Z, y R, diferentes a los del entrenamiento. Se aprecia que existen fallos
de operacién para fallas dentro de la zona de proteccion, asi como operaciones incorrectas
para fallas hacia atras cercanas a la localizacién del estimador y para fallas externas cercanas al
limite de la zona de proteccion. De los resultados obtenidos se conchrye que es conveniente
no sdlo reforzar el entrenamiento para fallas localizadas cerca del limite del alcance, sino
también para fallas cercanas a la localizacion del estimador, para obtener una mayor definicion
de la zona de proteccion.
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Fig. 6.17 Comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con sefiales sinusoidales. Para patrones de
prucba iguales a los patrones de entrenamiento (a); para localizaciones de falla y valoresde Z ; y

Ry diferentes a los de entrenamiento (b).
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Fig. 6.18 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con scflales sinuscidales. Para diferentes
localizaciones de falla comprendidas en el intervalo -3 <m < 3.
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Fig. 6.19 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales que conticnen mdxima
componente cxponencial positiva en la corriente. Para patrones de prucba iguales a los del
entrenamiento (a); para localizaciones de falla y valores Z, y Ry diferentes a los de

entrenamiento (b).

La Fig. 6.20 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para diferentes
localizaciones de fallas, que incluyen fallas en el intervalo de (—3 <m < 3); se observa que el
estimador discrimina correctamente el total de las fallas planteadas en esta zona, pues existe
una sefial de disparo para cada una de las fallas internas y no existen sefiales de disparo para

fallas externas.
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6.4.4 Pruecbas con seilales que contienen una componente exponencial positiva de

valor medio en la cotriente

El comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con sefiales que contienen
una componente exponencial positiva de valor medio en la corriente se muestra en las Fig.
6.21 y 6.22. Se aprecia en la Fig. 6.21(a) que el estimador discrimina correctamente el total de
las fallas planteadas para el entrenamiento. En la Fig. 6.21(b) se muestra el comportamiento
para localizaciones de falla y valores de Z, y R, diferentes a los del entrenamiento. Se
observa que el estimador falla de operar para algunas fallas localizadas dentro de la zona de
proteccion y opera incosrectamente para otras fuera de ella, Se observa que existe la misma
necesidad detectada para los dos entrenamientos anteriores, es decir, se requiere reforzar e
conmunto de datos de entrenamiento con un mayor niimero de fallas en la cercania de ambos
limites de la zona de proteccion del estimador.

5l . 1L

L T—-t—T
|
2

Fig. 6.20 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales que contienen mAxima
componente exponencial positiva en la comiente. Para diferentes localizaciones de fallas,
comprendidas en ef intervalo -3 <m <3,
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Fig. 6.21 Comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con sefiales que contienen una componente
aperibdica exponencial positiva de valor medio en la corriente, Para patrones de prueba iguales a
los patrones de entrenamienito (a); para localizaciones de falla y valores de Z, y Ry diferentes a
los de entrenamiento (b).

La Fig. 6.22 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para localizaciones de
falla diferentes a las del entrenamiento, comprendidas en el intervalo —3 <m <3. Se observa
que el estimador discrimina correctamente el 100% de las fallas planteadas, lo que demuestra
la capacidad de generalizacion obtenida durante el entrenamiento.

6.4.5 Prucbas con seiiales que contienen mixima componente exponencial negativa en

la corriente

Las Fig. 6.23 y 6.24 ilustran el comportamiento del estimador tipo mho para pruebas
con sefiales que contienen maxima componente exponencial negativa en la corriente. La Fig.
6.23(a) muestra el comportamiento para un conjunto de sefiales de prueba iguales a Ias
utilizadas en el entrenamiento. Se observa que el estimador discrimina correctamente las fallas
para las que fue entrenado. La Fig. 6.23(b) muestra el comportamiento de! estimador para
localizaciones de falla y valores de Z, y R, diferentes a los de! entrenamiento; se aprecia
que, al igual que para los entrenamientos anteriores, la influencia negativa de estos parametros
en la respuesta del estimador tipo mho se manifiesta en la dificultad de discriminacion de fallas
localizadas en los limites de ia definicion de la zona de proteccion.
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La Fig. 6.24 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para localizaciones de

fallas diferentes a las de entrenamiento, comprendidas en el intervalo —3 <m <3. Se cbserva
que para esta polaridad y nivel de componente aperiddica en la sefial de corriente, el estimador
discrimina correctamente el total de las fallas planteadas.

Fig. 6.22 Comportamiento del estimador tipo mho para pruchas con sefiales que cottienen uma componente
aperibdica positiva de valor medio en la corriente y diferentes localizaciones de falla,
comprendidas en el intervalo -3 <m <3.
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Fig. 6.23 Comportamiento del estimador tipp mho para pruchas con sefiales que contienen mdxima
componente exponencial negativa en la corriente. Para patrones de prucba iguales a los de
entrenamiento (a); para localizaciones de falla y valores de Z; y Rp diferentes a los de

entrenamiento (b).
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Fig. 6.24 Comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con sciiales que contiepen mAxima
ia} ~a cn la ; y dif localizaci de falla,
comprendidas en el intervalo -3 <m < 3.

6.4.6 Pruebas con seiiales que contienen una componente exponencial negativa de

valor medio en la corriente

Las Fig. 6.25 y 6.26 muestran el comportamiento del estimador tipo mho para pruebas
con sefiales que contienen una componente exponencial negativa de valor medio en la
corriente. La Fig. 6.25(a) muestra el comportamiento para pruebas con sefiales iguales a las de
entrenamiento. Se observa que el estimador discrimina correctamente las fallas utilizadas en el
entrenamiento. La Fig. 6.25(b) muestra el comportamiento para localizaciones de falla y
valores de Z, y R, diferentes a los del entrenamiento. Se observa que se tienen problemas

para discriminar las fallas en los limites de la zona de proteccion del estimador tipo mho.

La Fig. 6.26 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para fallas diferentes a
las de entrenamiento, localizadas en el intervalo —3<m <3. Se observa que el estimador
discrimina correctamente todas Ias fallas para las que fue probado, incluso aquellas muy

lejanas.
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Fig. 6.25 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con seitales que contienen una componente
aperiddica negativa de valor medio en la corriente. Para patrones de prueba iguales a los de
entrenamiento (a); para localizaciones de falla y valores de Z, y Rp diferentes a los de
entrenamiento (b).
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Fig. 6.26 Comportamicnto del estimador tipo mho para pruchas con sefiales que contienen una componente
aperiédica megativa de valor medio en la comricate, y diferentes localizaciones de falla,
comprendidas en el intervalo -3 <m< 3.

El analisis del comportamiento del estimador tipo mho que se obtuvo para las pruebas
descritas hasta aqui permite concluir que es necesario efectuar nuevos entrenamientos con un
mayor nimero de patrones del mismo tipo, y concentrar la atencién en la cercania de los
limites de la zona de proteccion del estimador.
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6.5 REFORZAMIENTQO DEL ENTRENAMIENTO POR INCREMENTO DEL

NUMERO DE PATRONES

6.5.1 Entrenamiento

El conjunto de datos de entrenamiento se refuerza afladiendo un 50% de localizaciones
de falla, sin violar la proporcion entre fallas internas y externas encontrada en el experimento
anterior. Se incrementa en uno el mimero de valores considerados de Z; y R,, con lo que se
fijan las nuevas cantidades en cuatro y tres respectivamente. Se utilizaron valores de Z, de
0.025+70.25, 0.05+/0.5, 0.075+/0.75 y 0.1471.0 pu, y valores de R, de 0.01, 0.04 y 0.08 pu.
El mimero total de patrones de entrenamiento resultante de la combinacién de localizaciones
de falla y valores de Z; y R, es de 1800 patrones. La seleccion de las localizaciones de falla
se hace en base al criterio determinado por los resultados de la seccion anterior, es decir, se
aumenta la concentracién de fallas en la cercania de los limites de la zona de proteccién del
estimador (m=0 y m=1).

El algoritmo de entrenamiento para este caso tomé cinco horas con cuarenta y cinco
minutos en una computadora personal 486 de 50 Mhz, para disminuir el error £ a un valor
final de 04985, el cual cumple con el valor objetivo establecido de 0.5. El nmimero total de
etapas de entrenamiento fue de 4317 etapas. Se conservd la arquitectura de la red
(10-20-10-1) utilizada en el entrenamiento anterior.

6.5.2 Pruebas con sefiales sinusoidales y con seiiales que contienen componentes
exponenciales de iguales polaridad y magnitud que las de entrenamiento

La Fig. 6.27(a) muestra el comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con
sefiales sinusoidales y con sefiales que contienen una componente exponencial de iguales
polaridad y magnitud que las de entrenamiento. Se observa que el estimador discrimina
correctamente el 100% de las fallas para las que fue entrenado. La Fig. 6.27(b) muestra el



138
comportamiento para localizaciones de falla y valores de Z, » R, diferentes a los de
entrenamiento. Se observa que el estimador falla de operar en dos ocasiones para fallas en el
limite de la zona de proteccion y que existen cuatro operaciones incorrectas para fallas
externas.

La Fig. 6.28 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para fallas diferentes a
las de entrenamiento, localizadas en el intervalo —3 <m<3. Se observa que d estimador
discrimina correctamente las fallas planteadas en esta zona.

6.5.3 Pruebas con seiiales que contienen mixima componente exponencial positiva en

la corriente

En las Fig. 6.29 y 6.30 se muestra el comportamiento del estimador tipo mho para
sefiales que contienen méxima componente exponencial positiva en la comriente. En la Fig,
6.29(a) se observa que el estimador discrimina correctamente el 100 % de las fallas para las
que fue entrenado. En la Fig. 6.29%(b) se¢ muestra el comportamiento para localizaciones de
fallas y valores de Z, y R, diferentes a los de entrenamiento. Se observa
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Fig. 6.27 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales sinusoidales. Para patrones de
prucba iguoales a los de entrenamiento (a); para localizaciones de falla y valores de Z; ¥ Ry
diferentes a los de entrenamiento (b).
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que el objetivo del entrenamiento no se cumple al 100 %, pues aiin se tienen algunas
operaciones incorrectas del estimador en las zonas reforzadas con un mayor mimero de fallas
planteadas.

La Fig. 6.30 muestra el comportamiento del estimador para failas diferentes a las de
entrenamiento, localizadas en el intervalo de —3<m<3. Se observa que el estimador no
presenta problemas para la discriminacion de fallas cercanas a su localizacion, pero se tienen
disparos incorrectos para varias fallas externas en el limite de la zona de proteccion.
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Fig. 6.28 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sciiales sinusoidales, y para difereutes
localizaciones de fallas, comprendidas en ¢l intervalo -3 <m <3,
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Fig. 6.29 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con scfiales con mixima componerite
exponencial positiva en la comiente, Para patrones de prueba iguales a los de entrenamiento (a);
para Jocalizaciones de falla y valores de Z; y R, diferentes a los de entrenamiento (b).
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Fig. 6.30 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales con mixima componente
exponencial positiva en la commiente y diferentes localizaciones de falla, que cubren el intervalo
B<m<3,

6.5.4 Pruebas con sefiales que contienen una componente exponencial positiva de

valor medio en Ia corriente

Las Fig. 6.31 y 6.32 muestran el comportamiento del estimador tipo mho para pruebas
con sefiales que contienen una componente aperiodica exponencial positiva de valor medio en
la corriente. En la Fig. 6.31(a) se observa que el estimador tipo mho discrimina correctamente
¢l 100 % de las fallas utilizadas en el entrenamiento. En la Fig. 6.31(b) se aprecia también una
excelente respuesta del estimador para fallas ubicadas en localizaciones diferentes a las
utilizadas en el entrenamiento, y exhibe capacidad de generalizacion incluso para cambios en
Z;y R,

La Fig. 6.32 muestra el comportamiento del estimador tipo mho para fallas diferentes a
las de entrenamiento, localizadas en el intervalo —3 <m <3. Se observa que el estimador
tiene problemas para la discriminacién de fallas externas cercanas al limite de la zona de
proteccion.
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Fig. 6.31 Comportamiento del estimador tipo mho para prucbas con sefiales que contienen componente
aperiédica exponencial positiva de valor medio en la corriente. Para patrones de procba ignales a
los de entrenamiento (a); para localizaciones de falla y valores de Z, y R, diferentes a los de

entrenamiento (b).
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Fig. 6.32 Comportamicnio de! estimador tipo mbo para prucbas con sefiales que comtienen componente
aperiédica exponencial de valor medio en la comiente, y diferentes localizaciones de falla, que
cubren el intervalo -3 <m <3,
6.5.5 Prucbas con seiiales que contienen mixima componente exponencial negativa en

Ia corriente

En las Fig. 6.33 y 6.34 se muestra el comportamiento del estimador tipo mho para
pruebas con sefiales que contienen méxima componente exponencial negativa en la corriente.
En la Fig. 6.33(a) se observa que el estimador discrimina correctamente el 100 % de las fallas
para las que fue entrenado. En la Fig. 6.33(b) se aprecia que la capacidad de discriminacién
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del estimador para este tipo de fallas es aceptable, dado que solo se observa un disparo
incorrecto para una falla detris del estimador, cercana a la localizacion del mismo,

La Fig. 6.34 muestra el comportamiento del esimador tipo mho para fallas diferentes a
las de entrenamiento, localizadas en el intervalo —3 <m <3, Se observa que el estimador
tiene problemas para la discriminacién de fallas externas cercanas a ambos limites de la zona
de proteccion.
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Fig. 6.33 Comportamiento del estimador tipp mho para pruebas con sefiales que comtienen mixima
componcmie aperiddica exponencial negativa en la corriente. Para patrones de prucba iguales a los
de entrenamiento (a); para localizaciones de falla y valores de Z, y R diferentes a los de
entrenamiento (b).
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Fig. 6.34 Comportamiento del estimador tipo mho para procbas com scfiales que contienca mixima
componente aperiédica exponencial negativa en la corriente y diferentes localizaciones de falla,
que cubren ¢l intervalo -3<m <3,
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6.5.6 Pruebas con seiiales que contienen una componente exponencial negativa de

valor medio en Ia corriente

En las Fig. 6.35 y 6.36 se muestra el comportamiento del estimador tipo mho para
pruebas con sefiales que contienen una componente exponencial negativa de valor medio en la
corriente. En la Fig. 6.35(a) se observa que el estimador discrimina correctamente el 100 % de
las fallas para las que fue entrenado. En la Fig. 6.35(b) se muestra el comportamiento del
estimador para localizaciones de fallas y valores de Z, y R, diferentes a los del
entrenamiento. Se aprecia que el estimador tiene problemas para discriminar correctamente
este tipo de fallas, ya que falla de operar para ciertas fallas internas cercanas a su localizacion.

La Fig. 6.36 muestra el comportamiento del estimador para fallas diferentes a las de
entrenamiento, localizadas en el intervalo -3 <m<3. Se observa que el estimador no
discrimina correctamente las fallas externas cercanas al limite de la zona de proteccion.
Adicionalmente, se observa que no hay operaciones incorrectas para fallas hacia atras cercanas
a la localizacion del estimador.
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Fig. 6.35 Comportamiento del estimador tipo mho para praebas con sefiales que contienen una componente
exponcncial negativa de valor medio en la corrienie. Para patrones de procba igunales a los de
entrenamicato (a), para localizaciones de falla y valores de Z, y Ry difcrentes a los de

entrenamiento (b).
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Fig. 6.36 Comportamiento del estimador tipo mho para pruebas con sciiales que contienen una componente

exponencial negativa de valor medio en Ia corriente, y diferentes localizaciones de falla, que
cubren el intervalo -3 <m < 3.

Los resultados mostrados permiten concluir que es necesario efectuar nuevos
entrenamientos, incrementando ain méis el mimero de patrones del mismo tipo, y
concentrando la atencion en las regiones que definen la zona de proteccion del estimador tipo
mho.

6.5.7 Entrenamiento con mayor reforzamiento en los puntos que delimitan la zona de

proteccién

En base a la necesidad que se observa de Jograr una mejor definicion de la zona de
proteccion del estimador tipo mho se continia con la misma linea de investigacion,
incrementando en un 100 % el total de patrones de entrenamiento, con una concentracion
significativa en m=0 y m=1, puntos de la linea que determinan los limites de la zona de
proteccion del estimador. El total de localizaciones de falla asciende a 30, mientras que los
numeros de valores de Z, y R, se mantiecnen en 4 y 3 respectivamente. Se conserva la

estructura de la red (10-20-10-1) que se utilizO para el entrenamiento anterior. El muevo
entrenamiento se logra en 35400 iteraciones, cumpliéndose con el limite fijado de 0.1 para el
error objetivo en un tiempo aproximado de 16 horas.
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6.5.83 Pruebas del estimador tipo mho con entrenamiento reforzado

El estimador tipo mho se prueba con cinco grupos de patrones, cada uno de los cuales
pertenece a uno de los grupos definidos en la Seccion 6.3. La Fig. 6.37 muestra de forma
genérica el comportamiento del estimador tipo mho para patrones de prueba iguales a los de
entrenamiento, el cual se repite para los cinco grupos de patrones de prueba. La respuesta del
estimador tipo mho es excelente, pues se emite una sefial de disparo para cada una de las fallas
en la zona de proteccion y no hay sefiales de disparo para fallas externas. La Fig. 6.38 muestra
el comportamiento del estimador para localizaciones de falla y valores de Z; y R, diferentes

a los de entrenamiento. No se observan operaciones incorrectas ni fallos de operacion del
estimador.

La Fig. 6.39 muestra la respuesta del estimador para fallas diferentes a las de
entrenamiento, localizadas en el intervalo —3 <m < 3; esta respuesta se repite para cada uno
de los cinco grupos de sefiales. Se observa un comportamiento excelente, tanto para fallas
internas, como e¢xternas.

Num de operacionss

Fig. 6.37 Comportamiento del estimador tipo mho para patrones de prucba ignales a los patrones de
entrepamiento.
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Fig. 6.38 Comportamiento del estimador tipo mho para localizaciones de falla y valores de Zs ¥ Ry
diferentes a los de entrenamiento.
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Fig. 6.39 Comportamiento del estimador tipo mho para difcrentes localizaciones de fallag, que cubren o
intervalo -3 <m<3.

6.6 CONCLUSIONES DEL CAPITULO

1. Se estudi6 el proceso de entrenamiento y prueba de redes de neuronas artificiales con
seflales contaminadas, para conformar un estimador neuronal tipo mho. Las seilales
utilizadas son un voltaje sinusoidal y una corriente que puede tener componente aperiddica.
Esta componente aperiédica tiene una constante de tiempo \inica, y cuatro posibles valores
iniciales (positivo miximo y medio, y negativo maximo y medio).
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2. La adicién de patrones de entrenamiento incluyendo sefiales con componente aperiodica

exponencial en la corriente no afecta el aprendizaje de las redes de neuronas para sefiales
puramente sinusoidales.

3. Para lograr un comportamiento adecuado del estimador neuronal tipo mho para fallas en
ambas direcciones es necesario entrenario para esas fallas. La capacidad de generalizacion
de las RNA no genera direccionalidad cuando las sefiales de corriente estan contaminadas
con componentes aperiédicas exponenciales.

4. El estimador neuronal tipo mho entrenado con sefiales contaminadas con una componente
aperiddica exponencial en la corriente tiene una buena respuesta ante sefiales que presentan
componentes aperiodicas de la misma constante de tiempo e iguales polaridades y niveles
que las de entrenamiento. Es necesario estudiar el efecto de modificar la constante de
tiempo 0 el nivel de la componente aperiddica exponencial, para asegurar una buena
respuesta del estimador ante componentes aperiodicas radicalmente diferentes de las de
entrenamiento.



CAPITULO 7

CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES
Y APORTACIONES

71 INTRODUCCION

En este capitulo se presentan las conclusiones generales, las recomendaciones para
trabajos futuros y las principales aportaciones de este trabajo.

7.2 CONCLUSIONES GENERALES

e Un problema clasico en la proteccion de lineas de transmisién contra cortocircuitos es la
estimacion de la distancia eléctrica a la falla, y su comparacién con un cierto umbral
preestablecido para determinar si la linea se encuentra en estado de falla o no, con lo que
se conforma una zona de proteccion. En esta tesis se propone una solucién a este
problema utilizando redes de neuronas artificiales. Se propone la estructura general de un
relevador neuronal de lineas de transmision, y se estudia en detalle ¢l problema de la
estimacion de 1a zona de falla, que permite conformar la zona de proteccion.

e El problema se plantea en términos de un proceso de reconocimiento de patrones de
informaci6n, utilizando una red de neuronas artificiales con propagacién hacia adelante
para resolverlo. Se utiliza un método heuristico para determinar la estructura de red mas
apropiada y el mimero de nodos de procesamiento requeridos. De la misma forma se
establece el tipo y mimero de patrones necesarios para el entrenamiento de las redes.
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e Se proponen estimadores neuronales tipos impedancia y mho, en que los patrones de
entrada a la red se derivan de las muestras de voltajes y corrientes (cinco de cada una),
combinéndolos para formar sefiales del tipo de las que se aplican a los comparadores de
amplivd y de fase en los -relevadores analdgicos tipos impedancia y mho,
respectivamente.

7.2.1 Filtro digital de minimes cuadrados

e En este trabajo se investigé el filiro de minimos cuadrados con un modelo de seiial
compuesto por una componente aperiddica exponencial, una componente fundamental, y
un numero de arménicas superiores. La componente exponencial se aproximé por una
serie de Taylor, para evaluar el efecto del mimero de términos de la serie sobre el
comportamiento del filtro.

e Se demostr6 que un modelo detallado de la componente aperiodica exponencial asegura
un buen rechazo a esta componente, pero incide negativamente en el comportamiento del
filtro en presencia de oscilaciones amortiguadas de alta frecuencia. Esto constituye una
limitacion a la aplicacion de los filtros de minimos cuadrados con este modelo de seiial en
proteccion de distancia, a menos que se utilice un filtro separado para eliminar las
componentes de alta frecuencia.

7.2.2 Consideraciones sobre un relevador ncuronal de distancia

e La estructura de relevador neuronal de distancia propuesta en esta tesis tiene elementos
independientes para los distintos tipos de fallas, a los que se aplican en forma paralela las
seiiales de entrada apropiadas. Este es el equivalente al relevador de distancia
convencional con unidades de medicion independientes.
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El estimador neuronal de zona de falla propuesto esta formado por un bloque algoritmico
de formacion de sefiales y una red de neuronas artificiales que hace la funcién de un
comparador de amplitud o de fase. En el bloque algoritmico se procesan las muestras de
voltaje y corriente y se forman las seflales necesarias para obtener el tipo de relevador
deseado. La RNA aprende las relaciones de amplitud o de fase de sus sefiales de entrada,
lo que le permite discriminar entre fallas internas y externas, y asi conformar la zona de
proteccion.

Las sefiales de entrada a la RNA del estimador tipo impedancia deben ser como las que se
aplican al esquema de comparacion de amplitud de un relevador analogico tipo
impedancia. Las sefiales de entrada a la RNA del estimador tipo mho deber ser como las
que se aplican al esquema de comparacion de fase de un relevador analégico tipo mho.

7.2.3 Entrenamiento y pruebas del estimador nearonal de zona de falla con seiiales

sinusoidales

Se demostré la capacidad de una red de neuronas para aprender la relacion de amplitud
existente entre las seilales e, =iZ, y e, =v para diferentes condiciones de falla, para
sefiales sinusoidales. Esta es la base para el estimador neuronal tipo impedancia propuesto
en este trabajo. Se encontrd que una estructura de red de neuronas que tiene diez
entradas, dos capas ocultas con diez y cinco neuronas respectivamente, y una neurona de
salida, es adecuada para esta aplicacion.

Se probd también que la red de neuronas es capaz de aprender la relacion de fase de las
sefiales ¢, =iZ —v y e, =v, para seifiales sinusoidales. Sobre esta base se propone vn
estimador de distancia tipo mho. La estructura de la red para esta aplicacion tiene diez



151
entradas, dos capas ocultas con veinte y diez neuronas respectivamente, y una neurona de

salida.

Si el ruido de las sefiales no es eliminado por filtros separados, y la red es entrenada con
seflales sinnsoidales, ese ruido introduce error en la estimacion de la zona de falla. Por tal
motivo, s¢ propone que Se entrenen las redes de neuronas con patrones simisoidales
contaminados con componentes aperiddicas exponenciales, y se eliminen las componentes
transitorias de alta frecuencia de las sefiales mediante un filtro analégico previo.

7.2.4 Entrenamiento y pruechbas del estimador neuronal de zona de falla con seiiales

que contienen componente aperiédica exponencial

Se estudio el proceso de entrenamiento y prueba de redes de neuronas artificiales con
sefiales contaminadas, para conformar un estimador neuronal tipo mho. Las sefiales
utilizadas son un voltaje sinusoidal y una corriente que puede tener componente
aperiddica. Esta componente aperiddica tiene una constante de tiempo Unica, y cuatro
niveles iniciales (positivo maximo y medio, y negativo méximo y medio).

Para lograr un comportamiento adecuado del estimador neuronal tipo mho para fallas en
ambas direcciones es necesario entrenarlo para esas fallas. La capacidad de generalizacion
de las RNA no genera direccionalidad cuando las sefiales de corriente estan contaminadas
con componentes aperiodicas exponenciales.

El estimador neuronal tipo mho entrenado con sefiales contaminadas con una componente
exponencial en la comente tiene una buena respuesta ante sefiales que presentan
componentes aperiodicas de la misma constante de tiempo e iguales polaridades y niveles
que las de entrenamiento.
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73 RECOMENDACIONES PARA TRABAJOS FUTUROS

¢  En esta tesis se propone eliminar por filtrado previo las componentes de alta frecuencia y
solo se considera la presencia de componente aperiodica exponencial en las sefiales de
entrada. Se recomienda conformar patrones de entrenamiento de ila RNA utilizando
componentes de alta frecuencia en las sefiales de entrada y analizar los resultados.

o En esta tesis se considera en el entrenamiento y pruebas de la RNA que la componente
aperiddica exponencial tiene una constante de tiempo fija, determinada por los
parametros de la linea. Solo se admiten variaciones de su polaridad y su magnitud. Se
recomienda probar adicionalmente a la RNA utilizando sefiales que contengan
componentes aperiédicas exponenciales que correspondan a diferentes constantes de
tiempo, y que tengan magnitudes diferentes.

e S6lo se considera en las sefiales de entrenamiento y pruebas la presencia de componente
aperiédica exponencial en la corriente y voltaje sinusoidal. Se recomienda incluir
contaminacion en ambas seiiales,

o Una alternativa muy atractiva es la de entrenar la RNA utilizando 16 ventanas de datos
diferentes para cubrir ¢l ciclo completo de ambas sefiales de entrada. Se recomienda la
basqueda de las estructuras de la red y los métodos de entrenamiento capaces de procesar
la informacién para el ciclo completo de sefiales de entrada.

e Serecomiemxia estudiar en trabajos futuros el efecto sobre el estimador neuronal del cruce
de la ventana de datos por la discontinuidad que la falla provoca en las sefiales de voltaje
y corriente.



7.4

153
APORTACIONES

Se presenta una evaluacion del filtro digital de minimos cuadrados para su aplicacion en
proteccion de distancia, y se ponen de manifiesto sus limitaciones, para el caso en que el
modelo de seiial estdh compuesto por una componente aperiddica exponencial, una
componente fundamental y un niimero de armonicas superiores.

Se propone la estructura funcional de un relevador neuronal de proteccién de lineas de
transmision.

Se presenta un método basado en RNA para la solucion del problema de la estimacion de
la zona de falla, como un paso intermedio hacia el disefio de un relevador neuronal para
proteccion.

Se demuestra la capacidad de una RNA para ejecutar la comparacién de amplitud de las
sefiales de entrada de un relevador de distancia tipo impedancia convencional. Esta es la
base del estimador tipo impedancia propuesto en esta tesis.

Se demuestra también que la RNA es capaz de identificar la relacion de fase de las sefiales
de entrada de un relevador de distancia tipo mho convencional. Esta es la base del
estimador tipo mho propuesto en la tesis.

Los resultados obtenidos confirman la factibilidad de la aplicacion de redes de neuronas
artificiales para estimar la zona de falla en la proteccion de distancia de lineas de
transmision.
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