DISENO E IMPLEMENTACION DE UN METODO DE LOCALIZACION DE
FALLAS DE ALTA IMPEDANCIA EN LINEAS DE TRANSMISION DE ENERGIA
ELECTRICA AEREAS BASADO EN REDES NEURONALES.

Autora: Ing. Tatiana Susana Ledén Paternina

TRABAJO DE GRADO PRESENTADO COMO REQUISITO PARA OPTAR AL
TITULO DE MAGISTER EN INGENIERIA CON ENFASIS EN ELECTRICA Y
ELECTRONICA

Directora: PhD. Sonia Helena Contreras Ortiz

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA DE BOLIVAR

FACULTAD DE INGENIERIA
PROGRAMA DE MAESTRIA EN INGENIERIA CON ENFASIS EN ELECTRICA Y
ELECTRONICA
CARTAGENA DE INDIAS D.T. Y C.

2015



Nota de aceptaciéon

Firma del Director

Firma del jurado

Firma del jurado




A Dios por brindarme la sabiduria y la persistencia para alcanzar mis metas y mis
suefios. lgualmente a mis padres: Juan y Angela y a mis hermanos: Juan Manuel
y Cindy Paola y a mi novio Manuel por todo su apoyo constante e incondicional.
Igualmente a mis abuelitos: Juan Pérez, Susana, Pedro y Nelida por todo su
carifio y apoyo. A mis profesores y amigos. Y demas familiares que me bridaron su
apoyo constantemente en la realizacion de mis estudios.



AGRADECIMIENTOS

La autora expresa sus agradecimientos a:

A la PhD. Sonia Helena Contreras Ortiz, Coordinadora de la Maestria en
Ingenieria con énfasis en Eléctrica y Electrénica de la Universidad Tecnoldgica de
Bolivar.

Al MsC. Jhon Albeiro Calderdn Serna, Especialista Ingenieria Subestaciones de
ISA.

A la PhD. José Luis Villa Ramirez, Director de la Maestria en Ingenieria con
énfasis en Eléctrica y Electronica de la Universidad Tecnolégica de Bolivar.

Al MsC. Ricardo Arjona, Director de Programa de Ingenieria Eléctrica y
Electrénica.

Por su gran colaboracién y apoyo constante en la realizacion de este trabajo de
grado.



CONTENIDO

CAPITULO I. ESPECIFICACIONES DEL PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA .............. 16
Tl INFOAUCCION ...ttt sttt be bt 16
1.2 Planteamiento del Problema ... 20
1.2. 1 Formulacion de las preguntas de Investigacion ... 21
1.3 ODJEEIVOS .. ettt 22
1.31 ODjJEtIVO GENETAL......c..oieiieiieiirieeee bbbt 22
1.3.2  ODbjetivos ESPECITICOS .....coiiiiiieirieee e 22
CAPITULO 1l. ESTADO DEL ARTE ...ttt ses s sessaseaan 23
2.0 INEFOAUCCION ..ottt sttt b bt b et eas 23
2.2  Redes de DiStriDUCION .......ccooiiiiiiiieee e 23
2.3 Lineas de TranSmMiSION .........ccccceeriririnieieieteie sttt sttt st 28
2.4 CONCIUSIONES. ..ottt sttt b s bbbttt b e eb e bt s et s eas 40
CAPITULO 1Il. MARCO TEORICO........oeieeeeeeieeeeeeeeeeeeeee e sesseseaes s sesssss s sensssnaan 41
3.1 INETOAUCCION ...ttt ettt n e eae 41
3.2 Generalidades de un Sistema Eléctrico de Potencia ..........c.ccccoeoneincnccnccnnee. 41
3.2.1 Sistemas de GENEraCION ..........ccciviiirieiirieeeeee et 41
3.2.2  Sistemas de TranSmiSiON........ccccveiriiiriinieiniete e 44
3.2.2.1 Parametros de una linea de TransmiSion............ccoeveiiinvinininciecicinceeee 47
3.2.3  Sistema de DiStribUCION...........ccoiiiiiiiiiiicccc s 48
3.3 Fallas en los Sistema Eléctrico de Potencia...........cccoccviiniiniiniinicnnccee, 51
3.3.1 Fallas MONOASICAS (L-T)...c.cceeeeieiiieieciecieeeee ettt ettt st sreeanens 53
3.3.2 Fallas Bifasicas @ Tierra (L-L-T)......cccccciirieieiieiecie ettt ae st 53
3.3.3 Fallas BifasSiCas (L-L) ....cccccoeiiieeieie ettt st anns 54



3.3.4 Fallas Trifasicas @ tierra (L-L-L) .....ccccoerereriiecceeecceeee e 54
3.4 CONCIUSIONES.....cuiiiieieiieieeiet ettt sttt b e bt e et ebe b b et e e s 55

CAPITULO IV. METODOS Y EQUIPOS UTILIZADOS PARA LOCALIZAR FALLAS EN

LOS SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA. .....coouiieeteeeeeeeeeeeeeesveesee e 56
4.1 INTFOAUCCION ...t st s 56
4.2 Metodologias utilizadas para la localizacién de fallas en lineas de transmision...... 56
421 Método de la Reactancia [36]........ccccevvirrieriiniirienee s str ettt e e s 57
4.2.2 Método utilizando datos de voltaje y corriente de una terminal de una linea de
LU= T 04171 T 5 [ SR 59
4.2.3  Algoritmo de Schweitzer para lineas cortas [36].......ccccceevvrvrreeriniiecieneneecese s 61
424  Algoritmo de ErKSSON [B6]....cccceiiiieierieseeieriiseeeete sttt see st sae st sse e saense e seenes 62
4.3  Protecciones Eléctricas y sus aplicaciones en la localizacién de fallas en lineas de
EFANSMISION ...ttt st b e et b e b e e 64
4.3.1 Clasificacion de los Relés de ProteCcion...........cccoccveoneinencincincreeseeseeee 65
4.4 CONCIUSIONES......ooiiuiiiiiieiiteiet ettt ettt ettt bbbt na e n e 67
CAPITULO V. ASPECTOS METODOLOGICOS PROPUESTO.......coooeveereeeerreresierrereeeaan. 68
5.1 INIFOAUCCION ...ttt 68
5.2  Planteamiento MetodOIOQICO .......cccueieiiiiiii it reeare e 69
5.2.1 Caracterizacion del sistema eléctrico de Potencia Seleccionado .............cccc........ 69
5.2.2  Simulacion y/o adquisicion de datos .........cccccevveieiiieciecicceee e 69
523 Extraccion de informacién las sefales eléctricas ..o 70

524 Disefio e Implementacién de Técnicas de Inteligencia artificial para el proceso

de deteCCiOn de Fallas.........c.ccoiiiiiiic e 70
CAPITULO VI. CARACTERIZACION DEL SISTEMA ELECTRICO DE POTENCIA.......... 72
6.1 INFOAUCCION.....ceiiiiiciicc ettt 72
6.2  Analisis y Resultados de la Caracterizacién del Sistema Eléctrico de Potencia...... 73



6.2.1 Métodos de Analisis de estabilidad de Tensidon en un SEP ......ccvvvvvevviiveieeenenn. 73

6.2.1.1 Analisis con curvas PV Y VQ ..ot 74
6.2.1.2 ANGIISIS IMOAI.....coeeieeeeeeeeeeeeee et e ettt e e e e s e e e st e e e e e e eee e aereeesssasaneeees 76
6.2.1.3 ANAIISIS A& SENSIDIIAAU. ......ooiiiieeeeeeeee ettt e e e e ee e e e s s eeannes 78

6.2.2 Identificacion de Potencia Activa en cada nodo del Sistema Eléctrico de Potencia

78
B.3  CONCIUSIONES.....ccvieteeteeeteecte ettt et et ettt e eb e e be s te e e te e e bt e easestaesaseeaseeareeaseenseenreenns 80
CAPITULO VII. ADQUISICION, EXTRACCION Y PREPARACION DE LOS DATOS....... 81
7.1 INEFOAUCCION ...ttt ettt ettt et e et et e eaaeeaveebeenbeebeenbeebeenseenteens 81

7.2  Andlisis matematico para Fallas de Alta Impedancia para el SEP del caso estudio.
81

7.3  Extraccion de las variables y/o caracteristicas del SEP mediante simulaciones..... 82
7.3.1 Resultados de Simulacién para fallas de Alta Impedancia...........cccccecveeevvrvennnnen. 87

7.4  Técnicas de Procesamiento y normalizacion de los datos extraidos de las fallas de

alta impedancia en el SEP del caso eStudio...........cccoivieieiiiicecceceeee e 88
7.4.1 Transformada discreta de FOUTEN ..........coviiiiiiiiiccceee s 89
7.4.2 Transformada discreta de Wavelet[45] ... 91
7.4.3 Resultados del Procesamiento de la Sefiales Eléctricas seleccionadas .............. 95

7.43.1 Resultados del Procesamiento de la Sefiales Eléctricas mediante Ia
Transformada diSCreta A& FOUIET ........ooeeeeeeeeeeeeee et e et e e e e e s e e eeeeeeeenas 95

7.4.3.2 Resultados del Procesamiento de la Sefiales Eléctricas mediante Ia
Transformada diSCreta de WaAVEIET..........ooueviiieeeeeeeeeee ettt ettt e s eaee e s 97

7.5 CONCIUSIONES. .. .eeeeieeeeeeeeeeete ettt e ettt s ettt e s e eaeeesaeaaeesesaeeesaassaesssaraeessaraeessssreeesaanees 101

CAPITULO VIII. ESTUDIO E IMPLEMENTACION DE REDES NEURONALES PARA EL

PROCESO DE LOCALIZACION DE FALLAS DE ALTA IMPEDANCIA. ....coooeveveeeee., 103
S I T 1o To [UToTor (o] o IR PPTRRRRRT 103
8.2 Modelo de Redes Neuronales ArtificialeS-RINA ........oo oo 103



8.2.1 Operacion basica de una Red Neuronal ...........cccevvviriecenenceceseeeeee e 108

8.2.1.1 ENtrenamiento. ..o 108
8.21.2 VEIITICACION ...t 109
8.21.3 L@ 0= = To1 0] o SRR 109
8.2.2  Modelos de Red Neuronal ..........cccoeoereiiirininenicceeereeeeeeee e 110
8.2.21 Modelo de Red Perceptrdn de una Capa.........ccceevveveerieveniececeeeeseeeee e 110

8.2.2.2 Modelo de Red Perceptron Multicapa con entrenamiento del tipo
[SF=Tod {0 foT o= To = |1 o] o PSP 111

8.2.3 Disefio e implementacién de la Red Neuronal para localizacion de FAI en
sistema eléctrico de potencia seleccionado..........cccoviviieiiiiiiccieeecceeeee e 114

8.24 Resultados del Proceso de Entrenamiento, validacion y prueba de la Red

N [T U o] g b= o [T T g T Lo = SR 116
8.3 CONCIUSIONES.......cieceeeecteceeteeee ettt sttt st e re e besbe e e e tesbeenaestesrnensentens 125
IX. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO......coieieittrereeeeee et 126
9.1 CONCIUSIONES ..ottt ettt sttt ettt e a et s te et e st e e baesbesteeseenbesbeessentesteensensessaensensens 126
9.2 Recomendaciones y Trabajos FULUIOS .......ccccocviiiiiii i 127
CAPITULO X. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.......c.oooiveeeeeeeeeeeeeeeeeseseseeer s, 128
ANEXO A. ANALISIS DE METODOS DE ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL
PROPUESTA . ettt sttt st b e sttt b e bt e et e st e bt ebe st et e e eneebente s 137
ANEXO B. Disefio e Implementacion de la Red Neuronal mediante el procesamiento de
las senales eléctricas a partir de Transformada Discreta de Fourier.........ccccooveevevvvenennen. 181

ANEXO C. Diseno e Implementacién de la Red Neuronal mediante el procesamiento de
las senales eléctricas a partir de Transformada Discreta de Wavelet.............ccoeuveneenen. 183



LISTA DE TABLAS

Tabla 1. Capacidad efectiva neta del SIN a diciembre 31 de 2012y 2013.......c..cccuveueeneee. 44
Tabla 2. Resultados de localizacion de fallas por medio DFL e inspeccion de resultados61
Tabla 3. Corrientes del Algoritmo de EMKSSON .......cccoeiriiirencieicereeeeeeese s 63
Tabla 4. Datos de 1aS LINEAS........ccoccuieiieece ettt re e stn e e e sane e 72
Tabla 5. Datos de 10S GENEradOrES .......cccecuieiieieiireeee ettt et sne e nes 73
Tabla 6. Datos del TransformMador..........covoi it re b eare e 73
Tabla 7. Tipos de Neuronas y Funciones de activacion ..........ccccocuvvvevvencecceece e 107
Tabla 8. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
método de Regulacion BayesSiaNna..........cocuveiiiiiiiicciicieeeereese st e s st ens 121
Tabla 9. Tabla comparativa entre el método de la Reactancia y Redes Neuronales ....... 123
Tabla 10. Tabla comparativa de Métodos de entrenamiento de una red neuronal tipo
Perceptrdn MUICAPA. .......cooieeere ettt ettt see e eaenes 124
Tabla 11. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo de Levenberg-Marquardt y la Transformada Discreta de Fourier....................... 144
Tabla 12. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
método de BFGS Quasi-Newton y la Transformada Discreta de Fourier...........ccccuu...... 149
Tabla 13. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
método de Resilient Backpropagation y la Transformada Discreta de Fourier.................. 154
Tabla 14. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo Scaled Conjugate Gradient y la Transformada Discreta de Fourier................... 159
Tabla 15. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo de Levenberg-Marquardt y la Transformada Discreta de Wavelet..................... 164
Tabla 16. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo de Bayesian Regularization la Transformada Discreta de Wavelet.................... 168
Tabla 17. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo de BFGS Quasi-Newton y la Transforma Discreta de Wavelet........................... 172
Tabla 18. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante
algoritmo Resilient Backpropagation y la Transforma Discreta de Wavelet....................... 176
Tabla 19. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo Scaled Conjugate Gradient y la Transforma Discreta de Wavelet...................... 180



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Sistemas Fotovoltaicos conectados a la red eléctrica........c..ccccoeevveviiieveveneennennn. 42
Figura 2. Sistemas Fotovoltaicos aislados de la red eléctrica ..........cccceovvenininencneincnenne. 43
Figura 3. Sistema de Transmision NacCioNal ..........ccccueeriririneieieireseeeee e 46
Figura 4. Esquema de un Sistema de DistribucCion............c.cceeoiiiiieiiiiciece e, 49
Figura 5. Falla de Baja IMpedancia............ccoevevieiiininincceeceseseeeeee et 51
Figura 6. Falla de Alta IMPedancCia...........cocvirireiiinirineeesese et 52
Figura 7.Falla MoNOfASiCa @ HIEITA.........ccceoiiieeeeceeee e st 53
Figura 8.Falla BifasiCa @ tIerra ..........ccueiiiririicceeecee e 53
Figura 9.Falla BifaSiCa........cccveveviiiiiiiee ettt sttt s 54
Figura 10.Falla TrifaSiCa........ccceiiiiiieie ettt ettt sttt b e st et b e e aeeaa e ae e 54
Figura 11.Esquema de una liN€a COMa..........coevieieiiirinesecee e 56
Figura 12. Localizador digital de Falla ..........cccooeoiiiiiiiiieeececeeeee e 59
Figura 13. Funcionamiento 10giCO de UN FEl@...........ccooovreieiieciceeeeeeeee e 65
Figura 14. Esquema MetodOIOGICO..........ccoviririiieieineeeeeees e 68
Figura 15. Propuesta MetodOIOQICa .........ccvevuervieiieiiieiieseeseesee et s 71
Figura 16. Modelo de SEP-Cas0 €StUdIO.........ccccveieiiiiiceeececeeee et 72
Figura 17. Simulacion del Flujo de carga de SEP-Caso estudio..........ccccccvverinencnicencnnenne. 79
Figura 18. Esquema de Potencia del Caso EStudio .........ccccveeiiviiieiiiiceee e 82
Figura 19. Esquema de Potencia del Caso Estudio €N pU......c.ccceeeviveieiiieciececeeeesee, 84
Figura 20. Esquema de Potencia del Caso Estudio en pu con falla trifasica franca en la
Lo7= 1 = T8 = o OO 85
Figura 21. Esquema de Potencia del Caso Estudio en pu con falla trifdsica con
impedancia e€n 1a bDarra B ........c.oo e 86
Figura 22.Mariposa sencilla y etapas de iteracion de la mariposa.........c.ccecevvveeceenenvneenne. 90
Figura 23. Diagrama Esquematico de la Transformada Discreta de Wavelet...................... 92
Figura 24. Neurona HUM@Na..........c.oocieiiiiieieccecceeceece sttt te e te et te et sse e st esrn e senesnne e 104
Figura 25. Red neuronal artificial (Arquitectura de un perceptron multicapas).................. 104
Figura 26. Modelo de una Red NeUronal ..........ccoocuvviiiiiiiiciieieeseesee e eve e 106
Figura 27. Modelo de RNA tipo perceptron aplicado en Matlab ...........cccoevvvivveiiecciennens 110
Figura 28. Neurona con mUIIPIES CAPAS......ccccvvuieierireeee e 111
Figura 29. Modelo Backpropagation ...........cccccevvveiieeiiiiieieceeieesieesieeseeseesee e seeseesaeseeens 112
Figura 30. Arquitectura de la Red Neuronal Propuesta..........cccccoevievveveenieneeseesee e 115

Figura 31. Planteamiento matematico de la Arquitectura de la Red Neuronal Propuesta 116
Figura 32. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de Regularizacién

Bayesiana y la Transforma Discreta de FOUrer..........cccoiviriiciiinnncceeeeeee 118
Figura 33. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo de
Regularizacion Bayesiana y la Transforma Discreta de Fourier...........cocvoevineieienenceenns 120
Figura 34. Perceptron con 2 capas OCUIAS. .......ccccoviveeiirieeeieeeeee e 137

10



Figura 35. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de entrenamiento

Levenberg-Marquardt y la Transforma Discreta de Fourier ..........ccccooeviiieeveieecereceens 141
Figura 36. Histograma de errores en de la red neuronal mediante algoritmo de
entrenamiento Levenberg-Marquardt y la Transformada Discreta de Fourier ................... 143
Figura 37. Progreso del entrenamiento mediante algoritmo BFGS Quasi-Newton y la
Transformada Discreta de FOUNET.......c.ov i 145
Figura 38. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo BFGS
Quasi-Newton y la Transformada Discreta de FOurier..........covvveviniecene e 148
Figura 39. Progreso del entrenamiento mediante algoritmo Resilient Backpropagation y la
Transformada Discreta de FOUMEN ..ot 151
Figura 40. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo Resilient
Backpropagation y la Transformada Discreta de FOurier ..........ccccovvvvvveveniieceveneeee e, 153
Figura 41. Progreso del entrenamiento mediante algoritmo Scaled Conjugate Gradient y
la Transformada Discreta de FOUNET ........ccvvveiiieeeeceeee et 156
Figura 42. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled
Conjugate Gradient y la Transformada Discreta de Fourier..........ccccooevvvciecenieneecereceens 158
Figura 43. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt y la
Transformada Discreta de Wavelet ..o 160
Figura 44. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo de
Levenberg-Marquardt y la Transformada Discreta de Wavelet ...........ccooeoeiinnienneenns 163
Figura 45. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de Bayesian Regularization
y la Transforma Discreta de Wavelet ... 165
Figura 46.Histograma de errores en de la red neuronal mediante algoritmo de Bayesian
Regularization y la Transforma Discreta de Wavelet ... 167
Figura 47. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de BFGS Quasi-Newton y la
Transforma Discreta de Wavelet ... 169
Figura 48. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo de BFGS
Quasi-Newton y la Transforma Discreta de Wavelet.............coooeeinininencinneseee, 171
Figura 49. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo Resilient Backpropagation y
la Transforma Discreta de Wavelet ... 173
Figura 50.Histograma de errores en de la red neuronal mediante algoritmo Resilient
Backpropagation y la Transforma Discreta de Wavelet ..., 175
Figura 51. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo Scaled Conjugate Gradient y
la Transforma Discreta de Wavelet ... 177
Figura 52. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled
Conjugate Gradienty la Transforma Discreta de Wavelet ..........ccccooevviieceveiiecececees 179

11



LISTA DE GRAFICAS

Gréfica. 1 Curvas P-V (Caso €StUdIO).......c.eoerueieiiirinerieieieieeee et 75
Gréfica. 2 Curvas V-Q (Cas0 €StUAIO) ......cceverieieiririnierieeeee e 76
Grafica. 3 Factores de Participacion por NOAO .........cccccveveviiiecienececee e 77
Grafica. 4 Factores de Participacion de Ramas..........ccocevirieiiniiiecereeeeee e 77
Grafica. 5 Sensibilidades V-Q POr NOAO ........cccceviiiiiiiceeeseeee e 78

Grafica. 6 Variables eléctricas (V, 1) ante una FAl en las Barra 1, 2 y 3 con R.=60 Q.... 87
Grafica. 7 Variables eléctricas (V, 1) ante una FAl en las Barra 1, 2 y 3 con Rri.=80 Q.... 87
Grafica. 8 Variables eléctricas (V, |) ante una FAl en las Barra 1, 2 y 3 con Rri.=100 Q.. 88

Gréfica. 9. Armonicos de la sefial de Corriente al momento de un falla en la fase A......... 96
Grafica. 10. Armédnicos de la sefial de Tension al momento de un falla en la fase A........ 96
Grafica. 11. Coeficiente de detalle para la sefal de corriente .........ccocevevvvceeveveeceececeeen, 98
Grafica. 12. Coeficiente de aproximacion cA6 para la sefal de corriente .............c.cuee..e. 99
Grafica. 13. Coeficiente de detalle para la sefal de tension.........cccoceeeviveceneccececeeee 99
Grafica. 14. Coeficiente de aproximacion cA6 para la sefal de tension...........cccccceceeeenne. 100
Grafica. 15. Error cuadrado promedio de la red neuronal mediante el algoritmo de
Regularizacion Bayesiana y la Transforma Discreta de Fourier..........ccooevevivicecencneennn, 118
Grafica. 16. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo de Regularizacién
Bayesiana y la Transforma Discreta de FOUrer ..o 119
Grafica. 17. Error cuadrado promedio de la red neuronal mediante algoritmo de
entrenamiento Levenberg-Marquardt y la Transforma Discreta de Fourier........................ 140
Grafica. 18. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt
y la Transformada Discreta de FOUFET ...........cooiiiiiiiiinieeceeeeeee e 142
Grafica. 19. Error cuadrado promedio de la red neuronal mediante el algoritmo BFGS
Quasi-Newton y la Transformada Discreta de FOUrier..........covvvveviniecene e 146
Grafica. 20. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo BFGS Quasi-Newton y la
Transformada Discreta de FOUMEN ..o 147
Grafica. 21. Error cuadrado promedio de la red neuronal con el algoritmo Resilient
Backpropagation y la Transformada Discreta de FOUrier ..........cocoovivveviniecerereeee e 151
Grafica. 22. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo Resilient Backpropagation
y la Transformada Discreta de FOUTEN ..o 152
Gréfica. 23. Error cuadrado promedio de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled
Conjugate Gradient y la Transformada Discreta de Fourier............ccoccovvveieveneecenreeeens 156
Gréfica. 24. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled Conjugate
Gradient y la Transformada Discreta de FOUNEr...........ccooviieeiineeeeeeeeeeee e 157
Gréfica. 25. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt y la
Transformada Discreta de Wavelet ... 161

12



Grafica. 26. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt

y la Transformada Discreta de Wavelet..........c.oooeeiiiceeiecceee e 162
Grafica. 27. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo de Bayesian Regularization y
la Transforma Discreta de Wavelet ... 165
Grafica. 28. Regresion de la red neuronal mediante algoritmo de Bayesian Regularization
y la Transforma Discreta de Wavelet ... 166
Grafica. 29. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo de BFGS Quasi-Newton y la
Transforma Discreta de Wavelet ... 169
Grafica. 30. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo de BFGS Quasi-Newton y
la Transforma Discreta de Wavelet ... 170
Grafica. 31. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo Resilient Backpropagation y la
Transforma Discreta de Wavelet ... 173
Grafica. 32. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo Resilient Backpropagation
y la Transforma Discreta de Wavelet ... 174
Grafica. 33. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo Scaled Conjugate Gradient y
la Transforma Discreta de Wavelet ... 177
Grafica. 34. Regresién de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled Conjugate
Gradienty la Transforma Discreta de Wavelet ... 178

13



LISTA DE ANEXOS

ANEXO A. ANALISIS DE METODOS DE ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL
PROPUESTA .. iError! Marcador no definido.

ANEXO B. Disefio e Implementacion de la Red Neuronal mediante el procesamiento de
las sefiales eléctricas a partir de Transformada Discreta de FourierjError! Marcador no
definido.

ANEXO C. Diseno e Implementaciéon de la Red Neuronal mediante el procesamiento de
las sefales eléctricas a partir de Transformada Discreta de WaveletjError! Marcador no
definido.

14



RESUMEN

Este documento describe de forma general el disefio e implementacion de un
modelo basado en Redes Neuronales para la localizaciéon de fallas de alta
impedancia en lineas de transmisién eléctrica aéreas. Para la implementacion de
este modelo, se desarrolld6 una metodologia basada principalmente en las
siguientes etapas: caracterizacion del sistema eléctrico de potencia, extraccion y/o
adquisicion de datos, preparacion de los datos mediante técnicas de
procesamiento de sefiales y disefio e implementacion de una red neuronal para la
localizacion de este tipo de falla. Esta investigacion, tiene como objetivo principal
estimar el punto donde ocurrio la falla, mediante la implementacion de una red
neuronal tipo perceptron multicapa entrenada con el algoritmo de regularizacién
bayesiana. Con este proyecto se busca ayudar en la reduccion del tiempo de
respuesta del equipo técnico encargado para solucionar dicho evento cuando se
presente en el sistema eléctrico de potencia.

15



CAPITULO I. ESPECIFICACIONES DEL PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1Introduccion

Las lineas de transmision son elementos importantes dentro de los sistemas
eléctricos de potencia, debido a que por medio de las mismas se transmite toda la
energia generada en las centrales eléctricas mediante diferentes fuentes de
generacion renovales tales como : hidraulica, solar, térmica, edlica, etc. y no
renovables como: la nuclear, la fésil entre otras, las cuales a su vez, transportan
toda esta energia eléctrica a subestaciones de potencia, para que esta sea
distribuida a los usuarios o sectores finales tales como: Residencial, Comercial e
Industrial. Es por este motivo, que desde hace tiempo estas han sido objetos de
estudios de muchos investigadores [1] [2] [3] [4], debido a que estas presentan
constantemente fallas eléctricas en el sistema, las cuales pueden se ocasionadas
por:

e Aislamiento entre las fases a tierra.

» Contacto indirecto con las lineas.

e Contacto de arboles con las lineas.

e Quemas cercanas por donde pasan las lineas de transmision.

» Descargas atmosféricas sobre el Sistema Eléctrico de Potencia (lineas,
redes, equipos, etc.).

Las anteriores causas ocasionan su vez que el sistema de potencia presente
inestabilidad, dando como resultados indices muy bajos de confiablidad en el
mismo. Es por este motivo, que el objetivo principal de varias investigaciones [5]
[6] [7] [8] [9] centran su estudio en encontrar soluciones a los problemas y/o
efectos que estas tiene sobre el sistema de potencia tales como:

» Inestabilidad en el Sistema Eléctrico de Potencia.
» Bajos niveles de confiabilidad en el Sistema Eléctrico de Potencia.

e Reducciéon de los indices de calidad del servicio de transmision,
distribucion y comercializacion de energia.
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e Danos en los equipos que estén conectados al sistema que entré en falla
en el momento.

e Elevados costos de mantenimiento y restablecimiento del fluido de energia
en los tramos afectados del Sistema Eléctrico de Potencia.

e Cambios en los flujos de potencia Sistema Eléctrico de Potencia.

Teniendo en cuenta lo anterior, cabe resaltar que existen diferentes tipos de fallas
en el sistema de potencia tales como: Monofasicas, Bifasicas y Trifasicas, las
cueles a su vez se dividen en fallas de baja y alta impedancia. Esta ultima
subdivision se caracteriza principalmente en que: las fallas de baja impedancia,
presentan variaciones significativas de corriente y tension (las cuales pueden ser
detectadas con facilidad), mientras que en las fallas de alta impedancia, presentan
deltas de variaciones, las cuales en muchas situaciones se pueden confundir por
un aumento de potencia en el sistema, ocasionado esto a su vez un problema al
momento de determinar su punto de localizacion de la falla.

A partir de lo expuesto anteriormente, se puede analizar la importancia que radica
en desarrollar e implementar metodologias o modelos que permita localizar Fallas
especificamente de Alta impedancia en un Sistema Eléctrico, mas exactamente en
Lineas de Transmision. El objetivo de esta investigacion se centra en estudiar las
posibles soluciones que permitan abordar el tema relacionado con la localizacién
de fallas de alta impedancia, la cual no solo radica en detectar a tiempo esta
eventualidad y realizar los correctivos y arreglos necesarios, sino que va mas alla
de mantener el sistema eléctrico estable, por el contrario el principal interés de
esta investigacién es mantener la integridad de las personas que dependen de
estos sistemas, es decir, no solo del equipo técnico que estda a cargo del
mantenimiento y proteccion de las redes o lineas eléctricas, sino también a cada
uno de los usuarios que estan conectado al sistema, ya que el fin udltimo de
cualquiera de las empresas prestadoras del servicio de energia es poder brindar a
sus usuarios y equipo técnico confiabilidad y estabilidad del sistema eléctrico de
potencia al cual pertenecen. Por este motivo, la presente investigacion tiene como
objetivo principal, disefiar, implementar y evaluar un modelo para la deteccién de
fallas de alta impedancia, tomando como referencia el trabajo desarrollado por
Quintero Crespo [5].
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La presente investigacion ha dividido su estudio en diez capitulos que se resumen
a continuacion:

En el Capitulo I: Especificaciones del Planteamiento del Problema, se
describe detalladamente el planteamiento general del problema de la presente
investigacion, asi como también la formulacion de las preguntas de investigacion
que surgen de este mismo, y los objetivos generales y especificos, los cuales
direccionaran el desarrollo e implementacion del modelo propuesto que permita
solucionar en gran medida el problema estudiado.

En el Capitulo Il: Estado del Arte, se encuentra un analisis del estudio realizado
en varias literaturas nacionales e internacionales, que aborda la tematica de
deteccion y localizacion de fallas eléctricas tanto en sistemas de distribucién como
en sistema de transmisién de energia eléctrica. En este capitulo, también se
muestran las ventajas y limitaciones de cada uno de los métodos propuestos, lo
cuales ayudaran en el proceso de disefio e implementacion del modelo
desarrollado en la presente investigacion.

En el Capitulo lll: Marco Teérico, trata temas relacionados a las generalidades
de un sistema eléctrico de potencia, tales como: los sistemas de generacion,
transmision y distribucion de energia eléctrica. Asi como también, tematicas
relacionadas a los diferentes tipos de fallas eléctricas que se pueden presentar en
un SEP teniendo en cuanta las causas y efectos que estas provocan en el
sistema eléctrico en general.

En el Capitulo IV: Métodos y Equipos utilizados para Localizar Fallas en los
Sistemas Eléctricos de Potencia, se describe de forma general algunos de los
métodos y/o planteamientos matematicos, mas utilizados en la comunidad para la
deteccion y localizacion de fallas eléctricas en el sistema. Los métodos estudiados
seran: Método de la Reactancia, Método de Schweitzer, Método de Eriksson, entre
otros. Asi mismo, se realiza un estudio general acerca de lo equipos denominados
Relés de proteccion eléctrica, los cuales ayudan en gran parte en el proceso de
deteccion y localizacion fallas en el sistema.

En el Capitulo V: Aspectos Metodolégicos Propuesto, en este capitulo se
describe de forma detallada cada una de las etapas y planteamientos que se
llevaran a cabo en la presente investigacion para alcanzar los objetivos propuestos
en la misma.
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En el Capitulo VI: Caracterizacion del Sistema Eléctrico de Potencia, se
muestra la caracterizacion del sistema eléctrico seleccionado para el caso estudio,
el cual contiene: Analisis de estabilidad del SEP y calculo del flujo de carga en el
sistema eléctrico seleccionado, con el objetivo principal de observar y analizar
cada una de las caracteristicas que presente el SEP seleccionado, en relacion a la
confiabilidad y estabilidad del sistema eléctrico.

En el Capitulo VII: Adquisicion, Extraccién y Preparacion de los datos, tiene
como objetivo principal realizar el proceso de adquisicion de datos por medio de
simulaciones de fallas de alta impedancia realizadas en las herramienta
SimPowerSystem de Matlab, para posteriormente mediante técnicas de
procesamiento de sefales, identificar y seleccionar las caracteristicas (sefales de
corriente y tension) que intervienen el proceso de localizacion de fallas, las cuales
seran preparadas como entradas al modelo de Red Neuronal seleccionado para
realizar el proceso de localizacion de la falla.

En el Capitulo VIil: Estudio e Implementacion de Redes Neuronales para el
Proceso de Localizacién de Fallas de Alta Impedancia, se describe en detalle
la formulacién, disefio e implementacion de Redes Neuronales, una de las
técnicas de inteligencia artificial mas utilizadas para la localizacién de fallas en los
sistemas eléctricos de potencia. Asi mismo, se muestran un estudio general
acerca de las principales caracteristicas del proceso de disefio, entrenamiento,
validacion y operacion de la red.

Finalmente, en el Capitulo IX: Conclusiones y Trabajos Futuros, se muestran
las conclusiones generales luego de la implementacion del modelo y la propuesta
sobre algunos trabajos futuros que se podrian desarrollar a partir de la presente
investigacion.
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1.2Planteamiento del Problema

Las entidades prestadoras del servicio de energia eléctrica tanto a nivel nacional
como internacional, tales como: Empresas de transmision, distribucion y
comercializacion, afrontan problemas al momento que se presenta un evento o
falla en su sistema eléctrico de potencia. Estas fallas en muchas ocasiones se
generan ya sea por algun error humano, descargas atmosféricas o interrupciones
inesperadas en el sistema, etc. Dependiendo del niumero de fases donde se
presente la falla, estas se pueden clasificar en: fallas monofasicas, fallas bifasicas
y fallas trifasicas.

Una vez detectado el tipo de falla que esta afectando el buen funcionamiento del
sistema eléctrico, el reto del equipo de trabajo de estas empresas radica en
determinar cual es el punto exacto o por lo menos la zona donde ocurrié este
evento, para inmediatamente trasladar su equipo técnico y humano, con el objetivo
de solucionar el problema en el menor tiempo posible y de esta forma poder
brindar confiabilidad, no solo al sistema eléctrico en general, sino también a sus
usuarios. Para solucionar esta situacion, a lo largo del tiempo se han desarrollado
diferentes investigaciones teniendo como principal interés la tematica relacionada
con la localizacion de fallas en los sistemas eléctricos de potencia. Varios autores
han investigado acerca de este tema, partiendo si el evento se presenta por una
falla de baja o alta impedancia [5] [10].

Las fallas de baja y alta impedancia se diferencian principalmente: en que en las
primeras el sistema eléctrico de potencia presenta variaciones significativas de
corriente y tension (las cuales pueden ser detectadas con facilidad), mientras que
en las segundas, estas variaciones en muchas situaciones se pueden confundir
por un aumento de potencia en el sistema, ocasionado esto a su vez un problema
al momento de determinar su punto de localizacion. Por este motivo, la
localizacion de este tipo de fallas se vuelve un problema para el personal técnico a
cargo, al momento analizar y estudiar donde y bajo qué circunstancias ocurrio este
tipo de evento.

Con el fin de proveer una herramienta para apoyar la deteccion y respuesta
oportuna ante la localizacién de fallas de alta impedancia, que no solo ocasiona
dafos a nivel técnicos sino también gastos a nivel econdmico, la presente
investigacion parte de un estudio previo que se realizé en area de transmisién de
energia eléctrica en Colombia, denominado: “Desarrollo de un Modelo para la
Localizacién de Fallas en Sistemas de Transmisién de Energia Eléctrica Utilizando
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Técnicas De Inteligencia Artificial [5]". A partir de los resultados y limitaciones de
este estudio, se pretende implementar y validar un modelo de localizacion de fallas
en sistemas de transmision de energia eléctrica. Para esto, se empleara como
técnica de inteligencia artificial las Redes Neuronales Artificiales (RNA) para
localizar el punto de la falla en una linea de transmision.

1.2. 1 Formulacién de las preguntas de Investigacion

Teniendo en cuenta el planteamiento del problema expuesto anteriormente, a
continuacién se muestra la formulacién de las preguntas de Investigacion:

- ¢ Cuales son las variables que se deben tener en cuenta al momento de
analizar puntos de fallas en una linea de transmision de un Sistema
Eléctrico de Potencia?

- ¢Cuadles son los modelos o técnicas mas eficientes que permiten
localizar el punto de falla de alta impedancia en una linea de transmision
de un Sistema Eléctrico de Potencia?

- ¢Cuadles son las herramientas que permiten validar las diferentes
técnicas o modelos de localizacion de fallas existentes?

21



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

- Disenar, implementar y evaluar un modelo basado en redes neuronales que
permita localizar fallas de alta impedancia en un sistema de transmisién de
energia eléctrica aéreo.

1.3.2 Objetivos Especificos

- Determinar las principales variables eléctricas que intervienen directamente
en la localizacion de Fallas de alta impedancia, por medio de la
caracterizacion del sistema eléctrico de potencia seleccionado para el
estudio.

- Extraer informacion util para la localizacion de fallas de alta impedancia
mediante el analisis de las sefales eléctricas provenientes de la
caracterizacion del sistema, empleando herramientas matematicas tales
como: Filtro de Kalman, Transformada de Fourier o Transformada de
Wavelet

- Evaluar modelos basados en redes neuronales y algoritmos empleados
para localizar fallas de alta impedancia en un sistema eléctrico de potencia.

- Validar el modelo propuesto mediante la seleccion de datos de fallas de alta
impedancia extraidos de simulaciones.
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CAPITULO Il. ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccion

Las compaiias del sector eléctrico en el pais y a nivel internacional en general,
tales como: Empresas de Transmision, Distribucién y Comercializacion de Energia
Eléctrica, frecuentemente se ven afectadas por fallas o dafios en los sistemas
eléctricos de potencia, que no solo ocasionan perdidas a nivel eléctrico y
econdmico, sino también pueden producir pérdidas humanas. Teniendo en cuenta
la problematica expuesta anteriormente, se han desarrollado diferentes
investigaciones relacionadas con la tematica de localizacién de fallas en los
sistemas eléctricos de potencia, cuyo objetivo principal no es unicamente estudiar
las causas que provocan este tipo de fallas eléctricas, sino también todas las
posibles soluciones a nivel técnico que se pueden tener en cuenta, no solo para
reparar los dafios causados sino también para poderlos prevenir.

A continuacién, se muestran algunas caracteristicas principales de varias
investigaciones realizadas con la tematica de localizacion y deteccion de fallas
presentadas tanto en redes de distribucién como lineas de transmision eléctrica:

2.2 Redes de Distribucion

High impedance fault detection methodology using wavelet transform and
artificial neural networks [6]

En esta investigacion se muestra una nueva técnica utilizada para estudiar el
problema de deteccion de fallas de alta impedancia (FAI) en redes de distribucién
eléctrica partir de la combinacion de la transformada Wavelet (WT) y redes
neuronales. La metodologia utilizada en este estudio es la siguiente:

1. Enla primera etapa se analizan las sefales de corriente de los
alimentadores a través de la transformada Wavelet (WT).
- Una de las ventajas de utilizar la WT es debido a que su aplicacion en

el analisis de deteccion de fallas permitira: reducir el ruido de las
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sefales de corriente, descomponer la sefal y extraer de caracteristicas
del sistema (consiste en encontrar el parametro de onda distintivo con
informacion significativa que puedan representar las caracteristicas
principales del problema). En esta investigacion se consideré el uso de
la transformada discreta de Wavelet (DWT) en lugar de la transformada
continua de Wavelet (CWT), con el objetivo de reducir el trabajo
computacional y los datos que la CWT requiere.

2. En la segunda etapa se utilizan las redes neuronales artificiales para
clasificar el estado de cada alimentador.

En esta investigacion se utilizan las redes neuronales para aprender la
relacion entre las entradas y salidas de los vectores de entrada
caracteristicas.

La metodologia para el uso de las redes neuronales se basa en tres

etapas:

o Formacion: Se basa en proporcionar valores de la desviacion
estandar de las sefales descompuestas para la red neuronal
seleccionada, los cuales se extraen de las sefales de corriente de
varios casos, considerando diferentes operaciones del sistema de
distribucion.

o Verificacién: Las configuraciones de la red formada, se verifican
mediante la herramienta SARENEUR, en referencia a sus
capacidades de generalizacion bajo situaciones no entrenadas.

o Operaciéon: Cuando se concluyen los procesos de formacion y las
validaciones, las redes resultantes ya estan listas para funcionar. Las
salidas del método propuesto dan el estado (sano o defectuoso) del
alimentador de distribucién. Sin embargo, cuando el alimentador esta
bajo una situacién normal, el método vuelve a tomar una nueva
ventana de datos después de 32 muestras y esta metodologia de
deteccidn se repite nuevamente.

El modelamiento del método planteado en esta investigacion se realiza

con el objetivo de obtener las sefiales de datos relevantes del sistema
eléctrico de potencia, bajo diferentes condiciones de operacion.
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Las fortalezas que presenta esta investigacion son las siguientes:

- La implementacion de la transformada discreta de Wavelet para el analisis
de la senal, permite detectar tanto las discontinuidades en la sefial como
los momentos en los cuales se presentan los cambios de frecuencia en
proceso que se esta analizando, lo cual es muy util al momento de analizar
los diferentes eventos que se presentan en el SEP'.

- La transformada discreta de Wavelet (DWT) reduce el trabajo
computacional al momento de analizar el comportamiento de la seial.

Algunas de las limitaciones que presenta esta investigacion, radica en que el uso
de este tipo de transformada para bajas frecuencias presenta buena resolucion en
cuanto frecuencia pero baja resolucion en cuanto tiempo, lo cual que permite
analizar que para el caso estudio, el analisis del tiempo de actuacion de la falla
no podra ser analizado en su totalidad debido a esta caracteristica [11].

Adaptive Kalman filter and neural network based high impedance fault
detection in power distribution networks [12]

En esta investigacién los autores implementan una técnica de reconocimiento de
patrones hibridos por medio del uso de filtros adaptables extendidos Kalman vy
redes neuronales para la deteccion y clasificaciéon de fallas de alta impedancia
(FAI). Estos filtros son estimadores estocasticos de dominio de tiempo no lineal,
los cuales permiten realizar una buena estimacion de los componentes armonicos
generados por las corrientes de fallas que se generan al momento de ocurrir el
evento. El objetivo de esta investigacion se centrd en lograr combinar las redes
neuronales con los filtros extendidos de Kalman para disefar un detector de FAI
partiendo de cada una de las variaciones y condiciones a las cuales se encuentra
expuesto el sistema eléctrico de potencia. Esta investigacion basa su estudio en
dos tipos de sistemas: subestaciones de distribucion radial y red tipo malla, las
cuales fueron analizadas a partir de los resultados de las simulaciones realizadas
a estos sistemas eléctricos. Los sistemas fueron simulados a partir de cargas
lineales y no lineales, las cuales fueron expuestas a varias condiciones para
observar cada uno de sus comportamientos. Para representar las cargas no
lineales utilizaron un rectificado de 6 pulsos.

' SEP: Sistema Eléctrico de Potencia
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Una de las fortalezas que presenta esta investigacion es la siguiente:

La implementacion de filtros de Kalman, permiten estimar el estado futuro
de un sistema a partir del filtrado 6ptimo de la sefal de salida del mismo. En
este caso, el estado futuro que se va a estimar corresponde a las
componentes armoénicas de las corrientes que se producen durante la falla
de alta impedancia. Si se logra determinar estas componentes, se podria
realizar un modelamiento mas detallado para describir cada uno de los
cambios que provoca este tipo fallas y con esto lograr disefiar mecanismos
de reaccion oportunos que permitan optimizar la localizacién acertada de la
falla y por ende la estabilizacion del sistema eléctrico.

Algunas de las limitaciones que presenta este estudio son:

La ganancia generada por la utilizacién del filtro de Kalman es
independiente a las medidas, de esta forma el estado estable comienza a
ser menos sensible a los parametros de variacion con los cuales se esta
evaluando el sistema y empieza a perder la habilidad de seguimiento de
tiempo de los parametros variables.

Para el caso de analisis en sistemas no lineales se utiliza el filtro de Kalman
extendido, el cual presenta la desventaja que para sistemas no lineales se
requieren mas calculos y mas tiempo para su implementacién en una
aplicacion especifica [13].

Para implementar el filtro de Kalman se requieren condiciones iniciales del
sistema a modelar tales como: la media y la varianza del vector estado para
iniciar el algoritmo recursivo [13].
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The artificial neural-networks-based relay algorithm for the detection of
stochastic high impedance faults [14]

En esta investigacion se muestra un estudio practico de una red neuronal basada
en un algoritmo de relé para la deteccion de fallas de alta impedancia. EI modelo
desarrollado permite reconocer las distorsiones tanto de corriente como de
tensidén que se producen al momento de generarse la falla de alta impedancia en
el sistema eléctrico, lo cual permite analizar en gran parte el comportamiento de
este evento sobre el sistema y de esta forma permite actuar inmediatamente sobre
los equipos o elementos que este afectado el sistema en general.

Las redes neuronales fueron entrenadas por la alimentacién con los vectores de
entrada (magnitudes o angulos de fase de los arménicos de bajo orden, las cuales
podrian ser consideradas para revelar la presencia de fallas de alta impedancia) y
de salidas correspondientes. En este estudio se utilizaron dos redes neuronales:
una de perceptron y otra de propagacion. Las primeras tienen una estructura de
red menos compleja pero su salida se encuentra limitada unicamente por dos
valores: 0 o 1(la logica O y 1 representan la usencia o presencia de falla
respectivamente), mientras que la red de propagacion emplea una arquitectura
mas compleja, ademas de ofrecer salidas analogas, las cuales requieren de mas
analisis que las primeras.

En el esquema de deteccién, los datos del conjunto de entrenamiento fueron
obtenidos a partir de los resultados arrojados de la simulacion de un sistema tipico
de distribucién. Debido a que las perturbaciones resultantes de las FAI?> pueden
parecerse a las conmutaciones de los condensadores y el cambio del Tap de
transformador, lo cual hace necesario incluir contingencias al sistema para
asegurarse que las redes neuronales no sean confundidas por el alto nivel de
armonicos generados.

2 FALI Fallas de Alta Impedancia
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Algunas de fortalezas que presenta esta investigacion son:

- La Red neuronal entrenada reacciona muy rapidamente ante una falla de
alta impedancia.

- El esquema de deteccion empleado solo utiliza bajos arménicos de las
cantidades residuales, lo cual mejora en gran medida su viabilidad y
flexibilidad.

Este modelo presenta algunas limitaciones tales como:

- Se deben crear una serie de contingencias al sistema para que las redes
neuronales no se confundan al momento de operar, es decir, si se presenta
un evento y este no estuvo en la parte del enteramiento de misma, la red
muy probablemente no lo va a detectar y por el contrario se confundira con
otras caracteristicas del sistema, como por ejemplo: que estas puedan
confundir al relé de falla de alta impedancia debido ya sea a: la
conmutacion de los condensadores, cambio de lineas monofasicas o
conmutacion de cargas no lineales.

2.3 Lineas de Transmisién
Transmission lines fault location using transient signal spectrum [7]

En esta investigacion se presenta un método para localizar fallas en las lineas de
transmision por medio del uso de la Transformada Rapida de Fourier (FFT), la cual
permite realizar un analisis del tiempo en el dominio de la frecuencia para los
primeros armonicos generados por las fallas mediante la implementacion de la
teoria de onda de la linea de transmision. En este método se utiliza el analisis del
espectro de la sefal transitoria para determinar la distancia a la cual ocurrio la falla
mediante la aplicacion de la FFT.

Los espectros de frecuencia son obtenidos mediante la FFT de las sefiales
transitorias medidas de uno de los terminales de la linea de transmision, la cual se
utiliza para detectar el tiempo de viaje de la onda de falla generada.

El modelo simulado en este estudio consta de una linea de transmisién de 240km
400kV, sobre la cual se simularon 4 diferentes tipos de falla en un sistema

28



eléctrico de potencia, tales como: linea a tierra (LG), linea a linea (LL), doble linea
a tierra(LLG) y falla trifasica simetrica(LLL) mediante el uso de la herramienta
computacional ATP.

Una de limitaciones que presenta este modelo es que especialmente para bajas
frecuencia la resolucion de espectro de la FFT afecta la precision al momento de
estimar la distancia a la cual ocurri¢ la falla. Por este motivo, es necesario que
para aumentar la resolucion de la frecuencia de la FFT se deben afadir mas ceros
a la sefial muestreada de la ventana. Otros de los efectos que puede afectar la
precision, es este caso es la presencia de elementos reactivos tales como la
inductancia de la fuente, pero esta restriccion como se muestra en este estudio,
puede ser superado mediante la distribucion de la inductancia de la fuente a través
de la linea.

La fortaleza que presenta esta modelo es que este método puede ser aplicado
para varias situaciones de fallas como las descritas anteriormente. Asi mismo,
este modelo ha demostrado que la inductancia de la fuente afecta en la precision
de la localizacién de la falla y por este motivo en la investigacion se propuso un
algoritmo que permite eliminar casi por completo esta restriccion.

Fault location on transmission lines using complex-domain neural networks
[2]

En articulo propone una aplicacion de redes neuronales en el domino complejo
para el mapeo de la relacién entre las sefiales eléctricas y la localizacion de fallas
en las lineas de transmision. Este tipo de redes [15] [16] se han desarrollado para
evitar el fraccionamiento de la partes reales e imaginarias de las variables con
valores complejos. Ademas, en esta investigacion se muestra que el tema de
localizacion de fallas se puede mejorar si la combinacién del procesamiento de la
sefal y la seleccion del modelo también consideran el dominio apropiado para las
variables de entrada (fasores de corrientes y tensiones de pre y post-falla).

Para la implementacién del modelo propuesto en esta investigacion, se utilizaron
datos reales provenientes de una linea de transmision de 440kV en el sureste de
Brazil. Esta linea se representd mediante una conexion en cascada con circuitos
individuales como una linea de transmision real. Cada linea de transmision no
transpuesta fue representada por un modelo de frecuencia dependiente con una
matriz de transformacion constante, esto debido a que permite que: el sistema
simulado esté mas cerca de la realidad y gelas lineas de transmision tengan un
menor numero de armoénicos.
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El modelo propuesto de localizacién de fallas sigue basicamente las siguiente
metodologia: las variables de entrada que se utilizan para estimar el modelo de la
red neuronal propuesta son adquiridas de los fasores de corriente y tension de pre
y post-falla. Luego, se procesan un segundo conjunto de datos que almacenan
sefales transitorias electromagneticas, en dos nuevas bases de datos (una
proveniente de la transformada discreta de fourier y otra de la transformada
estacionaria de wavelet).

La limitacion que se presenta al utilizar la transformada de fourier es que cuando
se requiere analizar una sefal, es dificil decir cuando se lleva a cabo un evento en
particular, lo cual se debe a que las funciones basicas utilizadas en el analisis de
Fourier, estan definidas en el dominio de la frecuencia.

Una de las fortalezas que se encuentra en este modelo es que concluye que la
ganancia proporcionada por el uso de una red neuronal en el dominio complejo es
mayor que la que se produce por un analisis de multiresolucion.

Desarrollo de un Modelo para la Localizacion de Fallas en Sistemas de
Transmision de Energia Eléctrica Utilizando Técnicas De Inteligencia
Artificial [5]

Esta investigacién se desarrollé6 un modelo que permite localizar las fallas en los
Sistemas de transmision de Energia basandose principalmente en redes
neuronales artificiales (RNA) y sistemas de inferencia neuro-difusos adaptativos
(ANSI). Estas técnicas se utilizaron para la localizacién de fallas monofasicas a
partir de analisis de 30300 datos que fueron obtenidos de varias simulaciones
realizadas a un sistema de transmisién de energia con un nivel de tension de
230kV, una longitud mayor a 100km.

El esquema propuesto fue offline, es decir, inmediatamente después que ocurra el
evento o falla en el sistema eléctrico de potencia (SEP) y teniendo en cuenta los
registros de oscilopertugraficos generados antes y después de esta perturbacién
en el sistema, se inicia el analisis y procesamiento de los mismos, para que
posteriormente sean utilizados para alimentar la base de datos del modelo
desarrollado. Cabe resaltar que este modelo, puede detectar o localizar tanto
Fallas de alta impedancia monofasicas como Fallas de baja impedancia.
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La metodologia desarrollada por esta investigacion es la siguiente:

1.

Realizar la caracterizacion del sistema de transmision del caso estudio.
Esta caracterizacion, debe incluir parametros y caracteristicas generales
del sistema tales como: longitud de la linea, impedancia de los elementos
de SEP (generadores, transformadores, conductores, etc.) y el esquema de
proteccion, es decir, la configuracion de cada uno de los elementos de
proteccion utilizados en SEP, con el objetivo de conocer cuales son los
tiempos de respuesta ante cualquier eventualidad, para aislar la falla y
proteger los equipos o elementos conectados al mismo.

Obtener los registros de osciloperturbografia del SEP antes y después de
falla, para realizar posteriormente el analisis y acondicionamiento de estos
datos mediante la aplicacion de varias transformaciones matematicas y
filtros, los cuales permitiran obtener a su vez cada una de las variables de
mayor interés para el estudio y deteccién de las fallas. En esta etapa se
extraen las caracteristicas de las sefiales de entrada (corrientes y
tensiones) de los registros de osciloperturbografia.

Realizar acondicionamiento de las sefales que se obtienen de estos
registros del SEP.

Detectar el tipo de falla que ocurre en el SEP, para poder conocer cual es la
metodologia con el cual se abordara el problema.

Andlisis de las variables y armoénicos de las sefiales. Las variables y los
armonicos se calcularon mediante la diferencia de un ciclo completo de
corriente y voltaje en pre-falla y post-falla. Los arménicos fueron obtenidos
a través de un filtro digital, mediante el uso de un filtro de Fourier.

A partir de analisis del comportamiento de las variables de interés, se
determinan cuales son los factores que influyen o representan mejor al
evento o fendmeno, mediante un analisis adimensional, denominado:
“Teorema de Pi de Vaschy-Buckingham”.

Al finalizar estas etapas de analisis, se inicia el proceso de localizacién de falla a
partir de dos técnicas: la primera es un método que permite obtener un resultado
directo mediante la utilizacion de redes neuronales y la segunda permite obtener
un resultado indirecto por medio de sistema de inferencia difusa-ANFIS. La
aplicacién de estas técnicas da como resultado final, la distancia a la cual se
encuentra localizada la falla.
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A continuacion se presenta algunas de las fortalezas de este modelo:

- Implementan técnicas como redes neuronales y sistemas de inferencia
difusa-ANFIS, las cuales permiten mejorar el proceso de deteccidén y
localizacion de fallas en el sistema eléctrico de potencia, debido a que estas
técnicas a partir de registros a priori logran obtener generalidades posteriori
para nuevos casos o eventos.

Algunas de las limitaciones que presenta el modelo son:

- Una de las limitaciones que presenta esta investigacion es que no
considera otras caracteristicas de las fallas tales como: causas del evento,
deteccion de los equipos donde se presenta la falla y seguimiento y
monitoreo de los equipos de proteccion que intervienen en el buen
funcionamiento del SEP.

- Una red neuronal solo se entrena para un problema especifico [17], es
decir, no pueden tratar mas de un lineamiento a la vez. Por este motivo, en
este caso estudio solo es utilizada para el analisis de deteccién de la falla y
no para detectar el tipo o la causa de la misma, para ello se debe hacer uso
de otra técnica que permita el analisis de multiples efectos.

Real time evaluation of DWT-based high impedance fault detection in
EHV transmission [18]

En este articulo se expone un algoritmo para la deteccion de FAIl a partir de una
serie de pruebas en tiempo real realizadas en lineas de transmision de alta
tension. El principio matematico utilizado en esta investigacion es el analsis de la
transformada de Wavelet. Este algoritmo utiliza un método muy recursivo para
lograr sumar los valores absolutos de la sefiales de alta freccuencia generadas
durante un ciclo. De esta forma, este método presenta una limitacion en cuento a
la reconstruccion de la sefal, esto debido a que solo toma los valores de las
senales de alta frecuencia y las de baja frecuencia no , comportandose de esta
forma como un filtro pasa alto de senales. Los resultados arrojados por esta
investigacion muestran que este método presenta la ventaja de que puede
detectar las FAI en las lineas de transmision EHV , pero con la limitacion de que
solo se puede detectar a la mitad de un ciclo desde el instante que se presento.
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A new and accurate fault location algorithm for combined transmission lines
using Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System [4]

En este articulo se presenta un nuevo algoritmo que permite localizar fallas en
sistemas combinados de lineas de transmision aéreas y subterraneas por medio
de la implementacion de Redes adaptativas basadas en sistemas de inferencia
difusa. Este algoritmo de localizacion de falla se lleva a cabo en tres etapas
incluyendo: clasificaciéon de tipo de falla, deteccion de la seccidn donde se
encuentra la falla y la ubicacion de la falla. En el modelo propuesto, se utilizan 10
redes ANFIS de las cuales: 1 red es para la clasificacion del tipo de falla, otra red
es para la deteccion de la seccion donde se presenta la falla y las otras 8 redes
restantes se utilizan para la localizacion de la falla (2 por cada tipo de falla).

Estas redes emplean dos métodos de aprendizajes. El primer método, se hace un
paso hacia adelante mediante parametros actuales para optimizar reglas
consecuentes a los parametros por medio de la estimacién de minimos cuadrados
basados en el error de salida. En segundo método, denominado aprendizaje
hibrido se realiza un paso hacia atras para modificar los parametros de premisa
utilizando un aprendizaje basado en el gradiente.

La ventaja que presenta este modelo es que debido a la metodologia utilizada
para la localizacion de falla se mantuvo un error maximo por debajo del 0,07%, lo
que indica un grado bueno de efectividad en la implementacién del mismo.

Una de las limitaciones que presenta este modelo, que se su procesamiento es
secuencial, es decir, ejecuta cada una de las actividades paso a paso y no de
forma simultanea, lo que podria permitir tener como ventaja con respecto a otros
modelos, es que sus redes puedan comunicarse entre si, permitiendo esto un
mejor rendimiento del sistema en general. Asi mismo, otra de las limitaciones que
se generan al utilizar estos sistemas inteligentes radica en que su entrenamiento
debe ser lo mas preciso posible, debido a que estos sistemas se entrenan para
actividades especificas, cuando se les presente un evento diferente al
aprendiendo en el entrenamiento, no va a tener la capacidad de responder
inmediatamente ante este cambio sino por el contario, solo podra responder en
una segunda ocasién cuando se le presente nuevamente un evento con estas
mismas caracteristicas y en este momento, si podra funcionar debido a que ya lo
ha aprendido de una experiencia anterior.
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Performance Evaluation of an Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference
System Approach for Location of Faults on Transmission Lines Using Monte
Carlo Simulation [19]

Esta investigacion se basa en un analisis de multiresolucion de la transformada de
Wavelet(MRA) mediante el uso de redes adaptativas y sistemas de inferencia
difusa, las cuales son utilizadas para superar las dificultades asociadas a las
mediciones de voltaje y corriente que se presentan al momento de localizar fallas
en la lineas de transmisién. El método empleado en esta investigacion difiere de
otros, ya que presenta la ventaja de que implementa calculos deterministicos por
medio de uso de la transformada de wavelet y técnicas inteligentes como:
Sistemas de inferencia adaptativo neurodifuso(ANFIS), Sistema de inferencia
difusa(FIS) y Redes neuronales artificiales (ANN) con el objetivo de obtener
informacion o datos relevantes que permita abordar el tema de deteccion de fallas.
Los datos obtenidos se validan a travéz de las simulaciones de MonteCarlo,
meétodo estadistico que permite representar de forma aleatoria una aproximacion
de la localizacion de la falla. Una de las limitaciones que presenta esta
metodologia, es que al momento de utilizar sistemas inteligentes es necesario
contar con equipos que cumplan con alta potencia de procesamiento, lo cual en
términos econdmicos es un poco costoso.

Fault Detection and Classification in Transmission Lines Based on Wavelet
Transform and ANN [20]

Esta investigacion tiene como objetivo desarrollar una metodologia que permita
detectar y clasificar fallas en las lineas de transmision mediante el uso de registros
oscilograficos de fallas que ha ocurrido en el sistema eléctrico de potencia,
mediante la implementacién de redes neuronales entrenadas para clasificar las
fallas por medio de las senales de corriente y tension obtenidas en los registros
oscilograficos.

El algoritmo propuesto por los autores consta de dos parte: la primera hace
referencia a la Deteccion de fallas, en las cuales las entradas son las corrientes y
tensiones tomadas de los registros que se guardan durante la falla ; y la segunda
hace referencia a la clasificacion de fallas, en la cual se hace un analisis de las
corrientes y tensiones obtenidas en los registros y mediante la implemnetacion de
redes neuronales, se clasifican estos eventos segun las caracteristicas que
presenten cada uno.
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En el modulo de deteccion, las etapas que se desarrollan son: Normalizacion de la
corriente, deteccidn de la falla e identificacién de la falla. Finalmente, en el modulo
de Clasificacion se desarrollan las siguientes activiades: Normalizacion de
tensiones y corrientes, Remuestreo de tensiones y corrientes(en esta estapa se
convierte de una frecuencia alta de muestreo a una frecuencia mas pequena
eligiendo para este caso 1200Hz), Tensiones y corrientes de ventana y
clasificacion de fallas. Cabe resalar , que en esta ultima etapa la salida de la red
neuronal indica el tipo de falla que esta relacionado como: 1 (estado de falla) y 0
(estado sin falla).

A Novel Algorithm for Fault Classification in Transmission Lines using a
combined Adaptive Network and Fuzzy Inference System [9]

Debido a la importancia que radica en la detecccion oportuna y acertada de los
diferentes tipos de falla tanto de baja impedancia como de alta impedancia en las
lineas de transmision eléctrica, en este trabajo los autores proponen un algoritmo
que permite detectar y clasificar el tipo de falla (alta y baja impedancia) en el SEP
a partir de un modelo de inferencia difusa basadas en una red adaptativa (ANFIS).
Donde la inferencia va indicar si hay alguna situacion de falla o no, es decir, si la
inferencia es cero significa que no hay de falla sistema y por el contrario los
resultados de inferencia son distintos de cero, entonces indica que hay presencia
de algun tipo de falla en el sistema.

Este algoritmo permite clasificar los valores RMS de las corrientes de fase en
combinaciéon con las corrientes de secuencia cero con el objetivo de: adquirir
corrientes trifasicas, calcular las corrientes de secuecnia cero y deducir el tipo de
falla a través de los sistemas ANFIS. En este sistema, las variables de entrada
son las sefales de corriente con base a las corrientes trifasicas y a la corriente de
secuechia cero del mismo.

El modelo estudiado, es un sistema electrico de potencia Coreano de 154kV,
compuesto de un linea de transmision de 26km, dos fuentes generadoras de 240
MVA 'y 180MVA en ambos extermos de la linea, en los cual los datos de fallas son
generados a partir de varias condiciones de falla como: la variacion en la distancia
de falla, el angulo incial de falla y los diferentes tipos de falla con una tasa de
muestreo de 64 muestras por ciclo.
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La ventaja que se presenta al momento de implementar sistemas difusos es que
son favorables porque su comportamiento se puede explicar por medio de reglas
difusas y su desenpefo se puede ajustar por medio de estas reglas. Pero, estos
sistemas tambien presentra una serie de limitaciones que radica basicamente en
la adquisicion de conocimiento, ya que el universo de discurso de cada variable
debe ser divido en intervalos, por lo que de esta forma, los problemas que puede
abordar este tipo de sistema se restrigen a utilizar un numero pequeno de
variables de entrada, por lo cual en el caso deteccion de un falla, este modelo
limita el analisis de multiples variables en el sistema, impidiendo de esta forma
observar como influyen estas o no sobre el sistema en el cual estan actuando
[21]

A Fault Location Algorithm for Transmission Line based in Distributed
Parameter [22]

En esta investigacion se desarrolla un algoritmo que permite localizar fallas
basado en parametros distribuidos mediante muestreos sincronizados con el
Sistema de Posicionamiento Global (GPS). Este algoritmo de busqueda solo tiene
los parametros de la linea y los datos sincronizados desde ambos extremos, y
consiste en introducir los datos procedentes de los dos extremos de la linea, lo
cual requiere de una sincronizaciéon de tiempo. El localizador de fallas consiste
basicamente en un equipo de adquisicion de datos y un receptor GPS como el
proveedor de temporizacion para cada extremo. La ventana de datos utilizados en
el calculo contiene los datos posteriores a la falla de uno o dos ciclos.

En este modelo las componentes de fase se transforman en componentes del
modelo para desacoplar las redes polifasicas en redes monofasicas desacopladas
o independientes, lo cual se lleva a cabo mediante la aplicacién de la teoria de
nodos y la teoria de la matriz de funcion.

La simulacion de este algoritmo se realizé mediante la herramienta de simulacién
EMTP para las siguientes fallas: fase-tierra, dos fases a tierra, fase a fase y tres
fases a tierra.

La ventaja que presenta este modelo, es que debido a que el algoritmo
implementado se basa en parametros de distribucion en la linea, este permite
eliminar el efecto de la capacitancia en paralelo y por ende mejorar
significativamente la precisién del algoritmo para localizar las fallas. Asi mismo,
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permite mostrar que la localizacion de la falla es independiente a la distancia a la
cual ocurre el evento, al tipo de falla y al angulo de falla.

Unas de la limitaciones que presenta este modelo, es que debido a que utiliza un
GPS como receptor para cada extremo de la linea, la precisién de la localizacion
de la falla dependera en gran parte de: los fendmenos atmosféricos, la
configuracion espacial, cobertura de sefial, entre otros.

A new approach to fault location in two-terminal transmission lines using
artificial neural networks [1]

En este articulo se presenta un método que permite determinar a que distancia se
produce una falla en una linea de transmisién de dos terminales, utilizando redes
neuronales artificiales(ANN) mediante el analisis de las variables de entrada , las
cuales son las componentes fundamentales de 50 y 60Hz de las tensiones y
corrientes de falla y pre-falla.

La metodologia utilizada en esta investigacion para implementar la red neuronal
en el proceso de localizacion de fallas en lineas de transmision es la siguiente:

- Seleccion de una arquitectura de red adecuada: uno de los factores que
determinan el tamano y la estructura adecuada de la red son el numero de
entradas y salidas del sistema, ya que cuando menor sea el numero de
entrada el tamano de la red se reduce.

- Aprender a seleccionar las reglas en el sistema: la regla de aprendizaje de
propagacion hacia atras es utilizada para ajustar los pesos y sesgos de las
redes para minimizar la sumatoria del cuadrado del error.

- Proceso de formacion: en esta etapa se deben seleccionar los ejemplos
mas representativos de las caracteristicas fundamentales del sistema, los
cuales serviran como entrenamiento para el aprendizaje de la red en
situaciones especificas. Para el proceso de entrenamiento se utilizé el
software FALNEUR.

- Verificacion del comportamiento de la red: al finalizar el proceso de
entrenamiento, el siguiente paso es verificar como es el comportamiento de
la red ante situaciones con previo aprendizaje y en situaciones
completamente difrentes a las aprendidas en el proceso de formacion.

Una de las fortalezas que presenta este modelo, es que por medio de la
implementacion de las redes neuronales, el error promedio en el proceso de
determinacién de la distancia de falla durante el entrenamiento fue inferior al
0,12%.
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Una la de la limitaciones que presenta este método es que cuando se tienen bajos
niveles en el proceso de formacion se presenta el riesgo de que la red no
responda correctamente ante situaciones distintas a las entrenadas durante este
proceso.

Protective relay testing and characteristic analysis for high impedance faults
in transmission lines [23]

Dada la importancia de analizar no solo el punto de falla en el SEP, sino también
los elementos o equipos de proteccion que intervienen en el sistema en general,
esta investigacién cuenta con la ventaja de presentar un método de prueba de
relés de proteccion que se utilizan para detectar fallas de alta impedancia, lo cual
es muy importante debido a que al momento que se presente cualquier
eventualidad en el sistema es necesario que este, cuente con un excelente
esquema de protecciones que permitan aislar la falla del sistema en tiempo
relativamente cortos, esto para evitar dainos graves o mas aun danos irreparables
al sistema y las cargas que este conectadas al mismo al momento de presentarse
el evento.

En esta investigacion se estudian tanto relés de distancia como relés diferenciales,
los cuales son muy utilizados para este tipo de aplicaciones. Estos equipos
dependiendo de las caracteristicas de proteccion que manejan, se ubican en cada
una de las zonas por las cuales esta delimitada SEP, esto con el objetivo de
proteger el sistema en general.

Cada uno de estos relés se prueban utilizando RTDS (Simulador digital en tiempo
real) y RTPS (Simulador de reproduccion en tiempo real). Posteriormente se
realizan una serie de comparaciones entre estos equipos para analizar la
disponibilidad que presentan para detectar una FAI, dando como resultado que los
relés tipo cuadrilateros muestran una mejor disponibilidad para detectar fallas que
los relés tipo mho. Una de las limitaciones que podria presentar este método, es
que debido a las caracteristicas que presenta una FAl, las cuales en varias
ocasiones se confunden por aumentos del carga en cualquier punto en el sistema,
si estos equipos no son programados adecuadamente, podrian confundir estos
aumentos de carga, con el evento que en realidad esta sucediendo en este
instante de tiempo y por ende no podria actuar a tiempo para aislar la falla del
sistema.
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An Artificial Neural Network based Real-Time Fault Locator for Transmission
Lines [24]

Esta investigacion se basa en una aplicacion de redes neuronales para describir
algoritmo, de un localizador de falla para una terminal de una linea de transmision
a partir del analisis de las variables de entradas a la Red Neuronal, las cuales
corresponden a los fasores de pre-falla y a datos de corriente y tension de todas
las fases de la linea de transmision. La implementacién del algoritmo propuesto,
permite dar como salida del sistema, la posicion a la cual ocurre la falla y la
resistencia de la falla.

El sistema eléctrico de potencia utilizado para este estudio fue una linea de
transmision de 400kV 300 km con dos barras.

Para el desarrollo del algoritmo se asumieron varios supuestos, dentro de los
cuales caben resaltar que: las condiciones de pre-falla son los estados
estacionarios normales, las impedancias en ambos extremos de la fuente son
simétricas (siguen siendo las misma ante y durante de la falla), se delimit6 la
amplitud y el angulo entre la tensiones en las barras. Asi mismo, se seleccionaron
tres capas feed-forrward para implementar el algoritmo de busqueda o detector de
falla, igualmente para arquitectura del mismo, se utiliz6 como funcién de
transferencia para la capa oculta la funcion tanh® y para la capa de salida una
funcién lineal.

Debido a que la red neuronal disefiada debe cubrir todo el sistema y las
condiciones de falla, tales como: carga de pre-falla, localizacion y resistencia de la
falla, en este modelo se encuentra que una de sus fortalezas, es que para obtener
un buen rendimiento del sistema, se decide dividir la red neuronal en subredes
neuronales de acuerdo a la condicidon de pre-falla medida en el extremo local.
Teniendo en cuenta lo anterior, en los resultados de esta investigacion se muestra
que en todos los casos simulados, la localizacion de la falla basada en redes
neuronales puede ser estimada con un error menor del 1%. Asi mismo, muestra
que cuando la impedancia de la fuente en el extremo remoto varia, la red neuronal
es capaz de tomar una decision interna para conocer en cual fuente se debe
aplicar.

Una de las limitaciones que presenta este modelo es la utilizacion de la técnica de
optimizacién del algoritmo Levenberg-Marquardt, para la etapa de entrenamiento

3 Tangente hiperbolica
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de la red, debido a que pesar de ser muy potente para este tipo de aplicaciones
necesita de una gran cantidad de almacenamiento de memoria para su
procesamiento.

2.4

Conclusiones

Teniendo en cuenta las anteriores investigaciones se puede concluir:

Cuando se disefian o implementan metodologias para la deteccién y
localizacion de fallas es recomendable seguir una serie de actividades o
pasos tales como: Caracterizacion energética de sistema de potencia del
caso estudio, simulaciones y/o adquisiciones de datos de pre y post-falla,
extraccion de las variables mas importante que interviene en el proceso de
deteccion y localizacion de la falla, normalizacién de los variables
mediante planteamientos matematicos tales como: Transformada de
Fourier, Wavelet, etc., y desarrollo e implementacion de técnicas de
inteligencia artificial para localizacién y deteccion de fallas.

En el proceso de extraccion y normalizacién de los datos es recomendable
implementar planteamientos matematicos como las transformadas
discretas: Fourier o Wavelet, debido a que estas permiten reducir el trabajo
computacional al momento de analizar el comportamiento de la sefial.

Cuando se implementan técnicas como redes neuronales y sistemas de
inferencia difusa-ANFIS, en el proceso de localizacion y deteccion de
fallas, estas permiten mejorar dicho proceso, debido a partir de registros a
priori logran obtener generalidades a posteriori para nuevos casos O
eventos.

Es recomendable controlar la etapa de entrenamiento de la red neuronal,
debido a que si estas son sobre entrenadas pueden llegar confundirse y al
momento de mostrar la respuesta o salida, estas puedan presentar alto
nivel de error.
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CAPITULO Ill. MARCO TEORICO

3.1Introduccion

El siguiente capitulo tiene como objetivo realizar un estudio detallado acerca de
los principales conceptos que permitiran llevar a cabo el desarrollo de la presente
investigacion. Dentro los conceptos, metodologias y formulaciones matematicas
que se desarrollaran en el presente capitulo se relacionan los siguientes items:

Generalidades del sistema eléctrico de potencia, donde se explican en detalles las
principales caracteristicas que se lleva a cabo en el proceso de generacion,
transmision y distribucion de energia en Colombia. Asi mismo, se estudian
conceptos relacionados a los diferentes tipos de fallas que se pueden presentar en
el sistema eléctrico de potencia y las metodologias utilizadas para la localizacion y
deteccion de fallas mediante el diseno e implementacion de modelos de
inteligencia artificial.

3.2 Generalidades de un Sistema Eléctrico de Potencia

Un Sistema Eléctrico de Potencia esta constituido principalmente por:

3.2.1 Sistemas de Generacioén: Las centrales generadoras son las encargados
de generar o producir energia eléctrica por medio de fuentes convencionales o
no convencionales de energia [25], los cuales que se encuentran conectadas al
Sistema Interconectado del pais, tales como:

- Centrales Hidraulicas: La energia hidraulica es una de las fuentes de
energia renovable mas utilizadas a nivel mundial, la cual es obtenida
mediante la energia cinética y potencia | provenientes de corrientes de
agua, las cuales caen a diferentes niveles de altura a una turbina hidraulica
que convierta todo la energia mecanica del movimiento de sus aspas en
energia eléctrica. Como se indica en [26] el uso de la energia hidraulica
representa aproximadamente un 19% de la produccion total de electricidad
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a nivel mundial, siendo Canada el generador mas importante de energia
hidraulica, seguido de Estados Unidos y Brasil.

- Centrales Térmicas: En este tipo de centrales eléctrica, se genera
electricidad a partir de la energia liberada en forma de calor de la
combustion de combustibles fésiles como el carbdn, petréleo, gas natural
[25]. En la cual el calor liberado, es utilizado para mover las turbinas de
vapor o gas, por medio de las cuales se transforma esta energia en energia
eléctrica.

Igualmente, existen otras fuentes de energia denominadas fuentes no
convencionales de energias, dentro de las cuales se encuentran
principalmente:

- Centrales Edlicas: En este tipo de centrales tienen como actividad generar
energia a partir de la energia cinética proveniente de viento. También es
denominada un tipo de energia Renovable [25].

- Centrales Fotovoltaicas: En estas centrales se convierte todo la energia
proveniente de la luz o radicacion solar en energia eléctrica por medio del
uso de celdas fotovoltaicas [25]. Existen dos formas de realizar
instalaciones fotovoltaicas [27], las cuales son: Sistemas conectados a la
red eléctrica (Figura 1) e Instalaciones aisladas de la red eléctrica (Figura
2).

Figura 1. Sistemas Fotovoltaicos conectados a la red eléctrica
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Fuente: Sistema Riojano de Innovacion, Gobierno de la Rioja, Agencia de Desarrollo Econémico de la Rioja, .
P. R. d. A. I. Globaltech Rioja y F. E. d. D. R. Comision Europea, «Estudio de BenchMarking Tecnolégico
Internacional Sector Energia Solar Fotovoltaica,» 2008. [En linea]. Available:
http://www.ader.es/fileadmin/redactores/PUBLICACIONES/Estudios/Estudio_Benchmarking_sector_fotovoltaic
o.pdf. [Ultimo acceso: 9 Febrero 2014].
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Figura 2. Sistemas Fotovoltaicos aislados de la red eléctrica
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P. R. d. A. |. Globaltech Rioja y F. E. d. D. R. Comision Europea, «Estudio de BenchMarking Tecnolodgico

Internacional Sector Energia Solar Fotovoltaica,» 2008. [En linea]. Available:

http://www.ader.es/fileadmin/redactores/PUBLICACIONES/Estudios/Estudio_Benchmarking_sector_fotovoltaic

o.pdf. [Ultimo acceso: 9 Febrero 2014].

Centrales de Biomasa: La biomasa es una de las principales fuentes de
energia renovales, a partir de la cual se puede obtener energia eléctrica de
forma limpia, es decir, que no contaminante para el medio ambiente. La
biomasa es cualquier material organico que proviene de los seres vivos
como: las plantas, los animales, los cuales pueden utilizarse para producir
energia eléctrica [25].

Centrales Mareomotriz: La energia mareomotriz es otra fuente de energia
renovable, la cual se obtiene de la energia cinética y potencial proveniente
de los cambios o diferencias entre las mareas las cuales accionan las
aspas de los rotores de las turbinas que se encuentra situados en el fondo
del mar, convirtiendo de esta forma la energia mecanica producida por el
movimiento de las aspas en energia eléctrica [28].

El porcentaje de utilizacion de estos tipos de generacion de electricidad varia para
cada region y/o pais a nivel mundial, debido a que su utilizacion depende
principalmente de la disposicion de los diferentes recursos o fuentes primarias
para la generacion de electricidad (agua, carbon, luz solar, etc.). Por ejemplo para
el caso de Colombia, en la tabla 1 se observan con esta distribuido el potencial
energético en el pais teniendo en cuenta estas fuentes de energia:

43



Tabla 1. Capacidad efectiva neta del SIN a diciembre 31 de 2012 y 2013

Recursos 2012 MW | 2013 MW | Participacion | Variacion
% (%) 2013
-2012
Hidraulicos 9,185 9,315 64.0% 1.4%
Térmicos 4,426 4,515 31.0% 2.0%
Gas 2,122 1,972
Carbon 997 997
Fuel - Qil 0 0
Combustéleo 307 307
ACPM 678 917
Jet1 46 46
Gas-Jet A1 276 276
Menores 693 662 4.5% -4.4%
Hidraulicos 591 560
Térmicos 83 83
Edlica 18 18
Cogeneradores 57 66 0.5% 15.7%
Total SIN 14,361 14,559 100.0% 1.4%
Fuente: [29]

Otros de los agentes activos en el proceso de energético son:

3.2.2 Sistemas de Transmision

Un sistema de transmision esta constituido principalmente por lineas de
transmision, que cumplen la funcion de transportar energia en el sistema eléctrico
de potencia desde las centrales de generacion hasta la distribucion a los
consumidores finales [30].

Dependiendo de la longitud de las lineas de transmision, estas se pueden
clasificar como [5]:

- Lineas cortas: Son las que se encuentran con longitudes inferiores a los

80km.

- Lineas medidas: Son las que se encuentran con longitudes entre 80km e
inferior a 240km.
- Lineas largas: Con longitudes superiores a los 240km.
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Teniendo en cuenta que existen diferentes niveles de tension en la transmision de
energia eléctrica, para el caso de Colombia los niveles de transmision permitidos
son: 500kV, 220kV y los niveles de subtransmision son: 110kV y 66kV (solo en la
costa del pais).

La compafia que tiene mayor porcentaje de participacion en el sistema de
transmision de energia en el Colombia es Interconexién Eléctrica S.A ESP con un
porcentaje de participacion del 75% aproximadamente, seguida de las empresas
en orden de importancia de acuerdo con el porcentaje de propiedad de activos que
posee, tales como: Transelca, EEB(Empresa de Energia de Bogotd),
EEPPM(Empresas Publicas de Medellin), EPSA(Empresa de Energia del
Pacifico), ESSA(Electrificadora de Santander, Distasa, Corelca, Central
Hidroeléctrica de Betania (CHB), Centrales Eléctricas de Norte de Santander
(CENS) y EBSA (Electrificadora de Boyaca) [31].

A continuacién en la figura 3 se muestra un esquema del Sistema Interconectado
Nacional:

45



Figura 3. Sistema de Transmision Nacional
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Debido a que en la transmisidn eléctrica se realiza a niveles de tensién elevados
como mostrd anteriormente, con el objetivo de minimizar las pérdidas energéticas
en el sistema [33], es de gran importancia conocer algunos conceptos
relacionados con esta tematica. En la siguiente seccion se muestra una breve
descripcion de los cuatro parametros principales que afectan una linea de
transmision, los cuales son: la resistencia, inductancia, capacitancia y
conductancia [30]. A continuacién se presenta en detalle algunas de las
caractericicas generales de estos parametros:

3.2.21 Parametros de una linea de Transmision

Los parametros eléctricos que afectan directamente la capacidad de transportar
energia en una linea de transmision son:

- Resistencia: Es la capacidad que tiene un conductor en oponerse al paso de la
corriente eléctrica. La resistencia efectiva de un conductor se calcula a partir de
la siguiente expresion [30]:
__ Pérdida de potencia en el conductor|[w]

R = Ecuacion 1
[12|[A]

Dénde:
I: es la corriente que fluye a través de conductor.

Si la distribucion de corriente a través del conductor es uniforme, la resistencia
efectiva es igual a la resistencia de corriente directa, la cual esta dada por la
siguiente ecuacion:

l
Ry = % Ecuacién 2
Dodnde:
p: Resistividaad de conductor

1: longitud del conductor

A: 4area de la seccion transversal de conductor
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- Inductancia: La inductancia es el campo magnético que se produce cuando
una corriente eléctrica fluye a través de un conductor. Si la permeabilidad (1) en
constante, los enlaces de flujo resultantes se pueden expresar como [30]:

L =-[Webers — vuelta] Ecuacién 3

~IN

Donde:
A: permeabilidad
I: Corriente que fluye en el conductor

- Capacitancia: La capacitancia de una linea de dos conductores esta definida
como la relacién entre la carga sobre los conductores (q) y la diferencia de
tension entre ellos (v). La capacitancia por unidad de longitud se calcula a partir
de la siguiente ecuacion [30]:

C =

< IR

[F/m] Ecuacion 4

- Conductancia: La conductancia es el inverso de la resistencia, en la cual se
evalua la relacién entre la intensidad de corriente que fluye por unidad de
tension aplicada al conductor eléctrico [33].

3.2.3 Sistema de Distribucion

El sistema de distribucion esta compuesto por redes eléctricas, las cuales
permiten distribuir la energia a cada uno de los usuarios finales en la cadena de
energética. Los niveles de distribucion que se utilizan en Colombia son: 13800V,
13200V y 11400V (en Bogota).

A continuacion en la figura 4 se muestre un esquema de un sistema de
distribucion primaria y secundaria dentro de un sistema eléctrico de potencia:
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Figura 4. Esquema de un Sistema de Distribucién
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Fuente: [34]

Los elementos principales de un sistema de distribucion son:

Subestaciones Receptoras Primarias: Estas subestaciones tienen la
funcién de transformar la energia recibida de las lineas de transmision
provenientes de las subestaciones elevadoras a niveles mas de tension
mas bajos dando origen a las llamadas lineas de subtransmision.
Subestaciones Receptoras Secundarias: Son las encargadas de
transformar la energia que transportan las lineas de subtransmision en
circuitos de distribucién primarios.
Circuitos primarios: para el caso de Colombia, los niveles de tension que
se utilizan para la distribucién primaria son: 13.8kV, 13.2kV, 7620V, etc.
Circuitos secundarios: para el caso de Colombia, los niveles de tension
que se utilizan para la distribucién secundaria son: 110/220V, 120/240V,
120/208V, etc.
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- Transformadores de Distribucién: son equipos de transformacion de
tension que se conectan a un circuito de distribucidén primario y suministran
niveles de tension mas bajos a los suministros que se encuentran
conectados a los circuitos secundarios.

Los sistemas de distribucidn se clasifican de acuerdo a su construccién en [34]:

- Redes de distribucion aéreas: En este caso, los conductores estan
tendidos en la red usualmente desnudos para los circuitos primarios y para
circuitos secundarios con conductores desnudos o aislados con calibres
que oscilan entre el 4/0 Y 2 AWG. Existen diferentes tipos de redes de
distribucion de acuerdo a su configuracion, tales como: Red Chilena, Red
abierta, Red Trenzada, entre otras. Algunos de los principales elementos
que se pueden encontrar en una red abierta son: aisladores (ceramicos),
crucetas (madera o hierro galvanizado), postes, conductores, cortacircuitos,
transformadores de distribucion, etc.

- Redes de distribucion subterraneas: Este tipo de redes se utilizan
cuando existen zonas en las cuales, debido a razones de urbanismo,
estética, etc., no es aconsejable la instalacion de redes aéreas. Algunas de
las ventajas de este tipo de redes son: son mas estéticas, son mas seguras,
permiten blindar mas la medida del vandalismo. Pero una de sus principales
desventajas es que su instalacidn en muy costosa en comparacion de una
red aérea. Algunos de los elementos que componen una red subterraneas
son: Ductos, uniones, terminales, cables, etc.

Los sistemas de distribucién se clasifican de acuerdo a tipo de carga:

- Redes de distribucién para cargas residenciales

- Redes de distribuciéon para cargas comerciales

- Redes de distribucion para cargas industriales

- Redes de distribuciéon para cargas de alumbrado publico
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3.3 Fallas en los Sistema Eléctrico de Potencia

Las Fallas son eventos que ocurren durante un determinado tiempo ya sea muy
corto, corto o largo en un sistema eléctrico de Potencia, causando en muchas
ocasiones dafnos en los equipos u elementos que estén conectados al mismo.
Dependiendo del tipo de falla que presente el sistema, estas se pueden clasificar
de acuerdo a sus niveles de impedancia en [5]:

- Fallas de baja impedancia: Se distinguen principalmente por presentar
variaciones significativas de corriente y tension, las cuales se pueden
identificar con facilidad por medio de los registros oscilopertugraficos del
sistema al momento de presentarse esta eventualidad. En la figura 5 se
muestra un ejemplo de falla de baja impedancia:

Figura 5. Falla de Baja Impedancia
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Fuente: Quintero Crespo. Erwin. “Desarrollo de un Modelo para la Localizacién de Fallas en Sistemas de
Transmision de Energia Eléctrica Utilizando Técnicas De Inteligencia Artificial”. Medellin 2010. 91 pags.
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Fallas de alta impedancia: su caracteristica principal es que presentan
cambios de carga o aumentos en las amplitudes de corriente [6], las cuales
se pueden confundir con aumentos de impedancia en el sistema,
provocando que en varias ocasiones estas no sea detectadas a tiempo y
provoquen dafos mas graves al SEP. Cabe resaltar, que teniendo en
cuanta esta caracteristica, este tipo fallas presentan mas complejidad al
momento de detectar y localizar el punto donde ocurrié el evento. En la
figura 6 se muestra un ejemplo de falla de alta impedancia:

Figura 6. Falla de Alta Impedancia
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Fuente: Quintero Crespo. Erwin. “Desarrollo de un Modelo para la Localizacién de Fallas en Sistemas de
Transmision de Energia Eléctrica Utilizando Técnicas De Inteligencia Artificial”. Medellin 2010. 91 pags.

Existen dos tipos de fallas de alta impedancia: las fallas activas y las pasivas. Las
fallas activas se caracterizan por presentar arcos eléctricos y corrientes por debajo
de las que puedan detectar los equipos de proteccion como los relés. Mientras que
las fallas pasivas no presentan arcos eléctricos. Por este motivo, este tipo de fallas
son consideradas mas peligrosas para las personas ya que no se presenta
ninguna indicacion de falla en el sistema. Al igual que las fallas activas, en estas
fallas el esquema de proteccion de sobrecorriente tampoco logra detectar la
misma, para aislarla rapidamente del sistema eléctrico de potencia [35].
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Dependiendo del numero de fases se encuentran afectadas al momento de
presentarse el evento en el SEP, las fallas se pueden clasificar como:

3.3.1 Fallas Monofasicas (L-T)

Estas tipos de fallas se caracterizan porque una fase entra en contacto con la
tierra, lo cual provoca aumentos de corriente y caidas de tension en la fase donde
ocurri6é el evento. Graficamente una falla monofasica a tierra se representa como
se muestra en la figura 7:

Figura 7.Falla Monofasica a tierra
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3.3.2 Fallas Bifasicas a Tierra (L-L-T)

Las fallas bifasicas a tierra se caracterizan porque presentan aumentos en la
corriente y caidas de tension en las dos fases donde ocurrié el evento.
Graficamente una falla bifasica a tierra se representa como se muestra en la figura
8:

Figura 8.Falla Bifasica a tierra
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3.3.3 Fallas Bifasicas (L-L)

Las fallas bifasicas se presentan cuando hay un contacto entre dos fases y estas
se encuentran aisladas de la tierra, como se muestra en la figura 9:

Figura 9.Falla Bifasica

3.3.4 Fallas Trifasicas a tierra (L-L-L)

Las fallas trifasicas se presentan cuando las tres fases entran en contacto con la
tierra, presentando caidas de tension y aumento de corriente en las mismas.
Graficamente una falla trifasica a tierra se representa como se muestra en la figura
10:

Figura 10.Falla Trifasica
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3.4Conclusiones

Teniendo en cuenta el capitulo anterior, se puede concluir:

- Un sistema de potencia estd expuesto a diferentes eventos o fallas que
ocasionan inestabilidad, bajos niveles de confiabilidad, reduccién de la
calidad en el servicio de transmision, distribucion y comercializacion de
energia, dafos en los equipos, elevados costos de mantenimiento, cambios
en los flujos de potencia, etc. Y ante todo y mas importante la pérdida de
vidas humanas cuando estas fallas no son detectadas a tiempo.

- Las fallas eléctricas en la gran mayoria de los casos son ocasionadas por:
Aislamiento entre las fases a tierra, contacto indirecto entre las lineas,
contacto entre lineas y arboles, descargas atmosféricas, entre otros.

- Las fallas de alta impedancia son mas dificiles de localizar en comparacion
a las fallas de baja impedancia, debido a que en varias ocasiones estas
tienden a confundirse con aumentos de carga en el sistema, debido a los
aumentos inesperados de corriente en el mismo.
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CAPITULO IV. METODOS Y EQUIPOS UTILIZADOS PARA LOCALIZAR
FALLAS EN LOS SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA.

4.1 Introduccion

En este capitulo se presenta una descripcion detallada de cuatro algoritmos
utilizados en varias investigaciones [5] [36] relacionadas principalmente en la
localizacion de fallas en sistemas de transmision de energia eléctrica. Los
siguientes algoritmos fueron seleccionados, debido a que son unos los métodos
mas representativos en la utilizacion de informacion proveniente de equipos de
proteccion de sistemas eléctricos de potencia, debido a que utilizan informacién
extraidas de las variables monitoreadas por estos equipos (corrientes, tensiones,
etc.), los cuales a su vez permiten alimentar los sistemas que se disefan
finalmente para la localizacién y deteccién de fallas en los SEP [36].

4.2 Metodologias utilizadas para la localizacion de fallas en lineas de
transmisién

Los métodos de localizacion de fallas como el de: Reactancia, Takagi, Schweitzer
y Ericksson basan su estudio en la ecuacién caracteristica de una linea corta
como se muestra en la figura 11:

Figura 11.Esquema de una linea corta

SubA mZl F (1-m)Zl Sub B

Ia Ib

(.

Fuente: [3]

56



Donde:

m: Longitud total de la linea

Zl: Impedancia de la secuencia positiva
Rf: Resistencia de falla

If: Corriente de falla

la: Corriente de fase A

Va: Tension de fase A

F: Punto de falla

Sub A: Subestacion A

Sub B: Subestacion B

Realizando un analisis de malla del circuito de la linea corta que se muestra en la
figura 11 se obtiene:

Vo= (m=xZl) =1, + (Ry x If) Ecuacién 5

A partir de la ecuacion 5 es que los diferentes algoritmos de localizacion de fallas
basan su estudio de localizacién de fallas para calcular m, es decir, la distancia a
la cual se va a encontrar el punto de falla F en la linea donde ocurrié el evento.

4.2.1 Método de la Reactancia [36]
En este algoritmo se toma la parte imaginaria de la impedancia Zl de la ecuacion
5, partiendo que:

Z1=R+]Xl

Reemplazando se obtiene:

Vo= (m= (X)) * I, + (Rg * If) Ecuacién 6
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Asumiendo que la resistencia de falla es muy pequefia R¢ = 0 se obtiene:

Vo = (mx* (X)) * I,

Despejando:

V 1 ..
m=Im [—a] * — Ecuacion 7
Iq JjX1

Donde el error del algoritmo es calculado como:

R 1 .y
e=-LIm [—F]Ecuaclon 8
Xq Ia

De ecuacion 8 cabe resaltar que el error en cero cuando If é la estan en fase, es
decir el sistema es homogéneo. Pero como en el sistema de transmision nacional
estas condiciones no se cumplen, el error se multiplica por la resistencia de falla
Rf, lo que ocasionan desventajas de este algoritmo frente a fallas de alta
impedancia, debido a que si se tiene en cuenta Rf la impedancia total estara dada
como:

Zf = Rf + jX; Ecuacién 9
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4.2.2 Método utilizando datos de voltaje y corriente de una terminal de una
linea de transmision [37]

Este método permite calcular la reactancia de falla en una linea de transmision,
por medio del calculo de la distancia a la cual ocurrid en evento en el sistema
eléctrico de potencia. El planteamiento matematico que se implementa en este
modelo para calcular la distancia M a la cual se encuentra la falla, se basa en el
circuito eléctrico que se muestra en la figura 12 es:

Figura 12. Localizador digital de Falla
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Fuente: [37]

Este circuito eléctrico representa un localizador digital para fallas (Digital Fault
Locator-DFL), el cual fue probado en noviembre de 1980 en la linea de Naka-
Tokyo en la central nuclear de Shinanogawa de Tokyo Electric Power Co.
(TEPCO).

I, =1, +1,” Ecuacién 10

: I
K, =K, *el? = I—f Ecuacion 11
a

Despejando If de la ecuacion 11 se obtiene:

I =K, x1,” = K,(I; — 1) Ecuacion 12
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Multiplicando el conjugado de este valor en la ecuacién 5y asumiendo Rf con un
valor muy pequeno se obtiene:

Veo=mxZ) « 1, = (m=*Zl) « (I, + 1,”") Ecuacién 13

v, Im[Vaxla'' +Ka* ..
m=—>+—= [ ] Ecuacion 14
Zl(Ig+1g") Im[ZlxlaxKa**Ia' "]

Reemplazando se obtiene:

Im[Vaxla' +e/?]

= imizilarePla ] Ecuacion 15

En este método se realiza la siguiente aproximacion 6 = 0 para minimizar el error
de tal forma que Rf no ingresa a la parte imaginaria de la ecuacién 5 , pero para el
caso Colombiano este criterio no aplica porque el factor e depende de la
configuracion y del punto de operacién del sistema [36].

Este método se ha probado en varios eventos que han ocurrido y ha dado muy
buenos resultados como os que se muestran en la tabla 2:
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Tabla 2. Resultados de localizacién de fallas por medio DFL e inspeccién de resultados

The DFL Locating Results (A) :::pactinn Error
Case Results (B) | (A-B)
m
Date ;iﬁt"f ;:::;inq Distance "
1 | 'Bl-Jar1l8 | B5-1LG 25.7Tkm | Not Eound *
2 'gl-Jar-19 | R-1LG 41.8km 41.3km 0.5km
3 ‘Bl-Jar—20 | S-1LG 54.7km 55.1km =0.4km
4 '8l-Jar21 | RT-2LG 32,.8km 32.6km 0. 2km
5 ‘Bl-Jam2l| T-1LG 44.9km 45.3km =0.dkm
& '8l1-Jar—22 | RT-2LG (46 .6km) 49, 0km *
34.2km
7 '8l=-Jar=31| T-1LG 31.0km 30.2km 0.8km
8 | '"8l-Feb-3 5-11G (40.9km) 38.5km *
'8l=-Jul=12 | T=1LG 70.Tkm 69.8km 0.9km

*Caze 1: Marks of an are were not feund.
*Case 61 Multi-Fault at the different points.
*Case B: Not converged because of fluctuated fault curcent.

Fuente: [37]

4.2.3 Algoritmo de Schweitzer para lineas cortas [36]

Este algoritmo parte del analisis de malla del circuito de la linea corta que se
muestra en la figura 11 donde se obtiene:

Vf =Va—m=xZl * Ia Ecuacién 16
Vf =Vb—[(1—m)xZl +Ib] Ecuacién 17

Resolviendo este sistema de ecuaciones y despejando m se obtiene:

_ Va-Vb+(ZlxIb)

Ecuacién 18
Zl(Ia+Ib)

Cabe resaltar que esta ecuacién puede arrojar datos imaginarios debido a las
imprecisiones en los equivalentes de lineas y medida en los extremos [36].
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4.2.4 Algoritmo de Eriksson [36]

Este algoritmo al igual que en los algoritmos expuestos en las anteriores
secciones parten de la ecuacion 5. En esta metodologia se parte ademas de:

Iarr 1 .
— = — Ecuaciéon 19

= ]=
D = De T <a

Reemplazando la ecuacion 19 en la ecuacion 5 se obtiene:

Va=m=xZlxla+Rf xIf =mx*Zlxla+

R Iall
K —
f D

Va=m=xZl*Ila+ [Rf *%] Ecuacién 20

Se tiene ademas que:

_ (A-m)«ZlxZ)
T Za+ZI+Zp

Ecuacion 21

Sustituyendo la ecuacion 21 en la 20 se obtiene:

m? —m'K, + K, — K5 x Rf = 0 Ecuacién 22

Dénde:
K, = 2% + 1 + 22 Ecuacién 23
Zlxla Zl
K, = 72 4 Zb 4 1 Ecuacién 24
Zlxla Z1

Iarr Zpt+Z
K3 _ * b a

= + 1 Ecuacion 25
Zlxla Zl
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Separando la ecuacidén 22 en parte real e imaginaria, se resuelve el sistema de
ecuacion eliminando Rf, quedando un sistema de la forma am? —bm+c¢ =0

Donde:
a = Im(Ks)
b = Re(Ks)Im(K;) — Re(Ky)Im(K3)
¢ = Re(K,)Im(K3) — Re(K3)Im(K,)

Cabe resaltar que para cortocircuitos entre fases el cambio de corrientes se utiliza
directamente, mientras que para fallas a tierra e utilizan magnitudes de secuencia
positiva.

El valor 1a” que se utiliza en la ecuacion 25 depende del tipo de falla, este valor se
puede obtener de la siguiente tabla 3:

Tabla 3. Corrientes del Algoritmo de Eriksson

Tipo de Falla la”
Ag (3/2)*(Iaa ~1n0)
Bg (3/2)*(Iab -lao)
Cg (3/2)*(Ic -10)
ab,abg laa - lab
bc,beg lab - lac”
ca,cag lac - laa”
Fuente: [38]

Una de las grandes ventajas que presentan los sistemas de potencias actuales, es
que cuentan con equipos modernos, los cuales monitorean y controlan en cada
instante de tiempo, la operacion adecuada de cada uno de los elementos que
componen el sistema en general. Es por este motivo, que en varias ocasiones
cuando se presentan fallas en el sistema, estos equipos estan disefados para
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actuar en cuestion de milisegundos, para aislar automaticamente el equipo y/o la
zona del sistema que se encuentre afectada por la misma, con el objetivo principal
de proteger tanto la vida humana como el resto de elementos del SEP que se
encuentren operando en el sistema.

A continuacion se presenta una seccion donde se detallan algunas de las
caracteristicas generales de los equipos de proteccidn mas utilizados en lineas de
transmision:

4.3 Protecciones Eléctricas y sus aplicaciones en la localizacién de fallas en
lineas de transmisién

Las protecciones eléctricas son equipos y/o esquemas que se han disefiado y
desarrollado para proteger los sistemas eléctricos donde sean instalados o
implementados. Dependiendo del tipo de proteccion que sea necesario instalar,
los equipos o también llamados relés de proteccion, de acuerdo a su aplicacion se
pueden clasificar como:

- Relés de sobrecorriente

- Relés de sobre o bajo voltaje.

- Relés direccionales.

- Relés de distancia.

- Relés diferenciales

- Relés de sincronizacion, entre otros.

Los requerimientos principales que se deben tener en cuenta al momento de
seleccionar algunos de estos tipos de equipos de proteccion son [39]:

- Confiabilidad: Es la habilidad que tiene una protecciéon para operar de forma
correcta y no accionarse bajo condiciones normales. Consta de dos
elementos: Dependencia (certeza de una operacion correctamente alguno
evento o falla) y seguridad (habilidad para evitar malas operaciones).

- Velocidad de operacion: Se refiera al minimo tiempo de permanencia de a
falla para evitar posibles dafios.

- Selectividad: Una proteccion es selectiva cuando solo actua sobre la o las
zonas para las cuales fue programada.

- Costos: hace referencia a la minimizacion u optimizacion de costos pero
asegurando siempre la maximizacion de la proteccion de los equipos.
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4.3.1 Clasificacion de los Relés de Proteccion

Los relés de proteccidon son equipos electromagnéticos, electronicos o numeéricos,
los cuales son programados para que operen ante condiciones que detecten
superiores a las ajustadas en su operacion, posteriormente envia sefales DC para
abrir o cerrar a los interruptores que se encuentra protegiendo la zona afectada
por la falla en el SEP.

Independientemente del tipo de relé que se utilice en el esquema de proteccién del
SEP, todos siguen el siguiente esquema légico que se muestra en la figura 13:

Figura 13. Funcionamiento légico de un relé

Validacién de las
variables de entrada con
los ajustes de proteccién

programados.

Variables de entrada:
Corriente, Tension,

Medicidn de las

3 A variables de entrada.
Frecuencia, Potencia

Accionamiento de

Varianles de salida: contactos normalmente

Aislamiento de equipos
Sefiales DC hacia los [ abiertos o cerrados, para [am= Vy/0 zonas afectadas por

equipos de control. abrir o cerrar los la falla en el SEP.

interruptores en el SEP.

Los relés de proteccidon pueden ser clasificados segun su funcion en:

- Auxiliares.

- Proteccion.

- Monitores.

- Reguladores.

Segun la estructura de construccion en:

- Electromagnéticos.
- Estado Sdlido.
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- No Eléctricos (de presion, térmicos, etc.).
- Microprocesadores.
- Numéricos.

Segun la sefal de entrada en:

- Corriente.

- Voltaje.

- Potencia.

- Frecuencia.

- Temperatura.
- Presion.

- Velocidad, etc.

Segun el tipo de funcionamiento en:

- Sobrecorriente.

- Sobrecorriente direccional.
- Sobrevoltaje.

- Diferencial, etc.



4.4Conclusiones

Teniendo en cuenta el capitulo anterior se puede concluir:

Existen varios métodos o planteamientos matematicos que permiten
localizar el punto de falla en el SEP, de lo cual cabe resaltar, que la gran
mayoria parten del estudio de lineas cortas para el desarrollo del modelo y
se van diferenciando en la medida en que optimizan el error obtenido para
el calculo de las distancias de falla.

Los equipos de proteccion disefiados para los sistemas eléctricos de
potencia tales como los relés de proteccidén, permiten brindar informacion
valiosa que sirve de gran ayuda al momento de localizar y detectar el punto
de falla con mayor facilidad. Con la unica desventaja, que presentan indices
de costos para el sistema, ya que a medida que se cuenta con varios
equipos de proteccion para localizar fallas, los indices de costos y
mantenimientos aumentan. Es por este motivo, que desde hace varios afnos
se estan implementando técnicas de inteligencia artificial que permiten
localizar y detectar fallas a partir de los registros proporcionados por estos
equipos, con el fin de minimizar en un grado, los costos y el tiempo de
deteccion de las fallas.
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CAPITULO V. ASPECTOS METODOLOGICOS PROPUESTO

5.1Introduccion

En esta seccidbn se explicara detalladamente el modelo metodolégico a
implementar para alcanzar cada uno de los objetivos planteados anteriormente. A
continuacién, en la figura 14 se muestra el esquema a implementar basandose
principalmente en las investigaciones de los autores [5] [10]:

Figura 14. Esquema Metodolégico

Estudiodetalladodela Extraccién de informadon

linea detransmision

S |assefiales eléctrics.
seleccionada.

( \ [ Y [ \ [ D

sParametrosdelos
transformadores, generadores.

sParametrosintrinsecosdela
linea detransmision
seleccionada.

s|dentificadéndecadaunode
los relés o mecanismos de
protecciondeun lineade
transmision.

*Estudicde las principales
fortalezasy limitaciones
de los software utilizados.
para estetipode

*Analisis de las sefiales
eléctrimsobtenidasdela
simulacion.

*Procesamientode lasefial

5'":'“_'?':'0"' empleando herramientas
*Analissdedatosreales como: Transformada discreta
obtenidosdelalineade de Fourier y Transformada
transmision selecdonada discreta deWavelet.
para el estudio.
\ J \, J

sImplementacionyValidacion de
una Red Neuronal tipo
perceptron. multicapa

Simulaciony/fo
adquisicion

dedatos

isefioe Implementacion de
Red Neuronal para

proceso de loclizacion de
Falles deAlta Impedancia
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5.2Planteamiento Metodolégico

La metodologia propuesta en la presente investigacién consta de las siguientes
etapas:

5.2.1 Caracterizacion del sistema eléctrico de Potencia Seleccionado: en

esta primera fase se realiza un estudio detallado de la linea de transmisidn
seleccionada, el cual abarca el siguiente :

Identificacion de los elementos que componen el sistema eléctrico de Potencia
del caso estudio: Esta etapa de la investigacion tiene como objetivo principal
realizar un analisis detallado de cada uno de los equipos u elementos que
conforman el sistemas eléctrico de potencia, como lo es el caso de la linea de
transmision aérea utilizada para la implementacion y validacién del presente
modelo. Asi mismo, este analisis incluira los paramentos individuales e
intrinsecos de cada uno de los equipos que operan como lo son: los
transformadores, generadores como también los parametros del conductor
utilizado en la linea de transmisién del caso estudio. A finalizar esta etapa, el
resulta sera un diagrama unifilar completo con cada una de las especificaciones
técnicas de los equipos que se tendra en cuenta al momento de realizar las
respectivas simulaciones al sistema propuesto.

5.2.2 Simulaciéon y/o adquisicion de datos: Esta etapa tiene como objetivo

principal identificar cual la mejor herramienta o software que permita realizar
una buena simulacién de fallas en el sistema eléctrico del presente estudio, ya
que de esta dependera, la resolucion o validez de los datos obtenidos, los
cuales seran las entradas al modelo de inteligencia artificial a implementar, para
tratar el tema de localizacion de fallas de alta impedancia. Igualmente, se
utilizaran datos reales de la linea de transmision para el analisis de
comportamiento del sistema eléctrico de potencia.
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5.2.3 Extraccion de informacidn las sefales eléctricas: En esta etapa se
realiza el tratamiento de las sefiales eléctricas, que consta principalmente de la
extraccidon de datos como: corrientes, tensiones, factores de potencia, etc. A
partir de los cuales se realiza un analisis detallado para obtener como resultado
cuales son las variables mas significativas dentro del proceso de localizacién de
fallas, las cuales seran las entradas principales de modelo que se
implementara en esta investigacion.

5.2.4 Diseio e Implementaciéon de Técnicas de Inteligencia artificial para el
proceso de deteccion de Fallas: En etapa se realiza el proceso de
localizacion de Fallas de Alta impedancia mediante la utilizacién de Técnicas de
inteligencia artificial, donde se van considerar técnicas inteligentes como las
redes neuronales utilizadas tanto a nivel nacional [5] [10]Jcomo internacional [1]
[2] [14] [24] para tratar esta tematica.

A continuacién, en la figura 15 en se presenta un diagrama de flujo del modelo
propuesto, el cual permite observar la metodologia que se desarrollara en la
presente investigacion:
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Figura 15. Propuesta Metodolégica

MATLAB

SimPower System

Neural Network Toolbox

Paso1: Caracterizacion del
Sistema(Analisis de Estabilidad

de Tension) o
J, .| Cans e
Transforma
da Discreta
Paso 2: Simulaciones de Fallas 2 Fourker
en el SEP

Paso 3: Extraccion de corrientes
v tensiones de las fases con falla

la Transformada
Discreta de Fourier

Paso 4: Extraccion de corrientes
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mediante la Transformada
Discreta de Wavelet

71




CAPITULO VI. CARACTERIZACION DEL SISTEMA ELECTRICO DE
POTENCIA

6.1Introduccion

En esta seccion se describen detalladamente cado uno de los parametros de los
elementos que componen el SEP que se tomara como referencia para el caso
estudio de la presente investigacién. A continuacion en la figura 16 se muestra el
esquema del diagrama unifilar del SEP-caso estudio:

Figura 16. Modelo de SEP-caso estudio

1080MVA
1385V

A 3

4

N s

a
A

el e

c

Ll

]

=
—_

[y m—

B

o n:Ei &
m
o o

G1 100 MVA B1
Xd"=17.23% 13,8220 WV
X=22%

(82im) B2 (120 15 WVar
X1=0,475 chmikm 1= 476ohmm 200

Lm0
Fault
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Este sistema de transmision esta compuesto por dos lineas a una tensién de
220kV: Linea 1 y Linea 2, las cuales presentan las caracteristicas que se
muestran en la tabla 4:

Line 1 | cB2 - Line 2 P 20 MW

Tabla 4. Datos de las Lineas

Longitud Tension R1 Ro X1 Xo
Linea |Frecuencia [k?n] [kV] [ohm/km] [ohm/km] [ohm/km] [ohm/km]
Linea 1 60 82 220 0,033 0,37 0,475 1,32
Linea 2 60 160 220 0,054 0,265 0,476 1,29
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En la Tabla 5, se muestran los datos del generador que se encuentra conectados
a los barrajes del SEP del caso estudio:

Tabla 5. Datos de los Generadores

.. . Potencia 1o
Generador Tensién(kV) | Frecuencia(Hz) [MVA] Xd”’[%]
G1 13,8 60 1080 17,23

Asi mismo, en tablas 6 se encuentran los datos del Transformador del SEP del
caso estudio:

Tabla 6. Datos del Transformador

Transformador Tension Frecuencia | Potencia X
(kV) (Hz) [MVA] [%]
Trafo 1 13,8/220 60 100 22

6.2 Analisis y Resultados de la Caracterizacion del Sistema Eléctrico de
Potencia

Teniendo en cuenta los datos anteriores, a continuacion se inicia el proceso de
analisis de SEP a partir de los siguientes estudios:

6.2.1 Métodos de Analisis de estabilidad de Tension en un SEP

Desde hace varios afios el problema de estabilidad en un SEP* ha sido la tematica
central de varias investigaciones [40] [41]. Algunas de las técnicas utilizadas para
el analisis de estabilidad de tensién en un SEP son por medio de: las curvas PV,
curvas VQ, andlisis modal mediante vector y valores propios, analisis de
sensibilidad QV, entre otros.

4 SEP: Sistema Eléctrico de Potencia
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El analisis de estabilidad de tensién para un SEP involucra el estudio de aspectos
[42]:

a) Proximidad hacia la inestabilidad de tensidén: la distancia hacia la
inestabilidad puede ser media en términos de cantidades fisicas como: nivel
de carga, flujo de potencia activa y reserva de potencia reactiva. La
seleccion de una apropiada medida depende de las especificaciones del
sistema y el margen de estabilidad del mismo.

b) Mecanismos que ocasionan inestabilidad de tension: en este aspecto se
evaluan cada una de las condiciones o factores que influyen directa o
indirectamente sobre la estabilidad del sistema. Por este motivo, para este
analisis se tienen en cuenta aspectos relacionados con las sensibilidad del
sistema antes fallas o eventos, analisis modal, entre otros. Todos estos
relacionados, con cada uno de los equipos y/o elementos que estén
conectados al sistema eléctrico que se esta analizando.

A continuacion se muestran algunas de las técnicas de analisis:

6.2.1.1 Analisis con curvas PV y VQ

Las curvas PV y VQ son métodos que analizan los limites de cargabilidad de cada
uno de los nodos o barras de un SEP. Las curvas PV por su parte, analizan
cuanta potencia activa entrega cada nodo o grupo de nodos manteniendo la
estabilidad de tensién. Mientras que las curvas VQ, analizan cuanta potencia
reactiva consume cada nodo y como influye esto, con respecto a la variacion de
tensidn en los mismos.

Para calcular las curvas P-V y V-Q del SEP del caso estudio anterior, se hace uso
de la herramienta de simulacion NEPLAN version 5.43, donde se obtiene lo
siguiente grafica 1:
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Grafica. 1 Curvas P-V (Caso estudio)
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De la grafica de 1 se observa las curvas P-V del SEP del caso estudio, donde
puede analizar que la potencia que entrega cada nodo es constante ante cualquier
cambio de tensién, debido a que cuando hay generadores en el sistema y estos no
tienen limites, pueden entregar toda la potencia reactiva al sistema. Cabe resaltar
que estas curvas se obtienen a partir de varios flujos de carga que se realizan al
SEP, donde se van calculando los cambios de tensidon ante los deltas de
incrementos de la carga en el sistema.

Asi mismo en la grafica 2 se muestran las curvas V-Q de este sistema, donde se
observa que:

- EI'Nodo B2 entrega potencia reactiva al sistema, lo que significa que este
representa un valor muy importante ante la estabilidad del sistema con
respecto a la tension, debido a que la tension en un SEP podria variar
cuando se presentan consumos de potencia reactiva por los elementos del
mismo, pero como en este caso no se esta consumiendo sino aportando
potencia reactiva, este sistema potencia va a presentar altos indices de
confiabilidad con respecto a la estabilidad de tension del mismo.

Cabe resaltar que el Nodo B1, no presenta curva V-Q debido a que este
nodo es controlado por tension mediante un equivalente de red y en este
caso las sensibilidades de estos nodos son iguales a cero [8].
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Gréfica. 2 Curvas V-Q (Caso estudio)
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6.2.1.2 Analisis Modal

En este analisis se identifica cuales son los nodos o areas del sistema que son
mas vulnerable o sensible ante cualquier eventualidad o falla en el sistema
eléctrico de potencia. Este analisis modal se realiza por medio del calculo de
valores y vectores propios provenientes de la matriz jacobiana reducida del SEP
seleccionado. Cabe resaltar, que los valores propios son de gran ayuda al
momento de analizar los motivos o causas que generaron inestabilidad al sistema.
A continuacion, se presenta el estudio nodal realizado al SEP del caso estudio:

- Factores de participacion por nodo: indican los nodos mas criticos dentro

de un modo, el cual es seleccionado teniendo en cuenta los valores propios
del sistema [8].
El estudio de los factores de participacion por nodo para el caso de
investigacion se realizé por medio de la herramienta NEPLAN version 5.43.
En la gréafica 3 se puede observar que el nodo con mayor participacion en el
SEP para el modo definido por el valores propio: 21,817 en el Nodo B3 y
para el modo con valor propio de 128,334 el modo que mayor participacion
tiene en el Nodo B2.

76



Grafica. 3 Factores de Participaciéon por nodo
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Factores de participacion por rama: Estos factores hacen referencia a

los elementos que consumen mas potencia reactiva del sistema ante
aumentos de carga en el mismo. Para el caso estudio, en la grafica 4, se
muestra como varian estos factores teniendo en cuenta los valores propios:
= Para el modo con valor propio: 21,817: el elemento que mas
consumen potencia reactiva es la Linea 2, lo que significa que esta
linea va a ocasionar problemas de inestabilidad de tensién en el
sistema, debido a que cuando se consume potencia reactiva , la
tensién tiende a disminuir .
» Para el modo con valor propio: 128,334: el elemento que presenta
mayor consumo de reactiva es la Linea 2 como se puede observar
en la grafica 4.
Grafica. 4 Factores de Participacion de Ramas
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6.2.1.3 Analisis de Sensibilidad

Este tipo de analisis se realiza para observar que tan sensibles son los nodos del
sistema, es decir, cual es comportamiento de cada nodo con base a su tension
ante variaciones de potencia reactiva en el mismo. Para el caso estudio, se realiz
este analisis mediante simulaciones en la herramienta NEPLAN version 5.43,
como se observa en la grafica 5:

Grafica. 5 Sensibilidades V-Q por nodo

0,0394709}--
0.0374709}--
0,0354709}--
0,0334709}--
0.0314709}--
0,0294709}--
0,0274709}--
0,0254709}--
0,0234709}--
0.0214709}--
0.0194709}--
0,0174709}--
0.0154709}--
0,0134709

Sensibilidades %-Q [%/Mvar]

-Ruutnet (Nodo Seleccionado: B3)
Rootnet (Nodo Seleccionado: B2)

De la grafica anterior, se puede analizar que el nodo mas sensible que presenta el
sistema eléctrico de potencia del caso estudio es el Nodo B3, para este caso en
necesario que se compense con reactivos en esta zona, debido a que este es un
punto clave que puede ocasionar instabilidad de tensién al sistema, lo que dara
como resultado una zona con muchas posibilidades de presentan en gran
porcentaje fallas eléctricas dentro del sistema en general.

6.2.2 Identificacion de Potencia Activa en cada nodo del Sistema Eléctrico
de Potencia

En esta etapa de la investigacidon, se realiza un estudio detallado de la linea de

transmision seleccionada, por medio de analisis de transferencia de carga de cada

nodo o grupo de nodos al sistema. Para realizar este analisis, es necesario

determinar diferentes curvas de potencia activa vs tensién para cada uno de los

nodos del sistema. Estas curvas se obtienen mediante la siguiente metodologia:

- Identificacion de las variables globales para el estudio del sistema.
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- Definicion y caracterizacion cada uno de los parametros de la linea de
transmision que se va analizar.

- Disefio de la funciéon que permita calcular las curvas PV para cada nodo del
sistema

A continuacién en la figura 17, se muestran el flujo de potencia realizado para el
SEP-caso estudio, en el cual se puede observar cual es la potencia activa
maxima que soporta cada uno de los tramos de linea y los elementos que
componen el sistema:

Figura 17. Simulacion del Flujo de carga de SEP-Caso estudio.

Carga
LIVl P=20000 MW | D0
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Del flujo de potencia anterior, puede analizar que, ninguna de las dos lineas
presenta sobrecarga, lo que indica que con los parametros caracteristicos de las
mismas, estas pueden soportar la potencia a la cual fueron disefiadas y no van a
causar inestabilidad de tension en el sistema de potencia.
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6.3Conclusiones

Teniendo en cuenta las anteriores simulaciones se puede concluir que el SEP del
caso estudio:

- Se encuentra disefiado con parametros que permiten brindarle estabilidad al
sistema eléctrico de potencia, lo cual se comprobd al momento de realizar el
flujo de carga al sistema, donde no se evidencid que el sistema presenta
sobrecargas trabajando en operacion normal.

- El nodo B3 es el que presenta el mayor indice tanto de sensibilidad como de
participacion en el sistema. Por este motivo, debe estar protegido con un buen
esquema de protecciones, como: protecciones de sobrecarga instantanea y/o
temporizada (ANSI 50-51), proteccion diferencial (ANSI 87L), Sobrevoltaje
(ANSI 27), entre otros. Con el objetivo de aislar cualquier dafio o evento en el
SEP.

- Las fallas que con frecuencia puedan afectar al sistema sera ocasionadas en su
mayoria por factores externos al sistema, tales como: aumento de carga o
demanda al SEP, dafos en equipos, etc. y en porcentajes pequenos
relacionados con el disefio o parametros del mismo SEP.
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CAPITULO VII. ADQUISICION, EXTRACCION Y PREPARACION DE LOS
DATOS

7.1Introduccion

Este capitulo tiene como objetivo principal seleccionar las técnicas mas
adecuadas para la adquisicion, extraccion y preparacion de los datos que seran
las entradas al modelo de localizaciéon de falla disefiado mediante técnicas de
inteligencia artificial que se estudiaran en el capitulo 8. Para el proceso de
adquisicion y extraccion de datos se realizaron varias simulaciones de fallas de
alta impedancia variando la impedancia de la falla (Zraia) mediante la herramienta
SimPowerSystem de Matlab. Asi mismo, para la preparaciéon de los datos se
emplearon las siguientes herramientas: Transformada discreta de Fourier y
Transformada discreta de Wavelet.

A continuacion, se muestran la metodologia y actividades desarrolladas para llevar
a cabo esta segunda y tercera fase del proyecto de investigacion:

7.2 Analisis matematico para Fallas de Alta Impedancia para el SEP del caso
estudio.

Para analizar los diferentes eventos y/o fendmenos que presentan los sistemas
eléctricos de potencia  tales como: transitorios, fallas, flujos de carga,
cortocircuitos, etc., existen diferentes programas y/o software que permiten simular
todos estos fendmenos eléctricos. A partir de estos resultados, se obtiene
informacion importante que permite realizar estudios detallados para brindarle
tanto estabilidad como confiabilidad al sistema eléctrico. Algunas de las
herramientas computacionales mas utilizadas en la comunidad de estudio son:
Neplan, Digsilent, ATP (Alternative Transient Program), EMTP/ATP,
SimPowerSystem (Matlab), entre otros. Para el caso estudio, la herramienta
seleccionada para las simulaciones de las fallas monofasicas y trifasicas de alta
impedancia es SimPowerSystem (Matlab).

Teniendo en cuenta que para realizar el analisis matematico de la presente
investigacion se parte del esquema de una linea corta como el que se mostré en
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la figura 11, debido a que las dos lineas del caso estudio no superan los 80km de
longitud.

Como se mencion6é en secciones anteriores, el sistema de potencia del caso
estudio cuenta con dos lineas de transmision con una longitud aproximada de
80km y un nivel de tensién de 220kV conectadas a dos subestaciones
perteneciente al sistema eléctrico colombiano. A partir de la investigacion [43], las
lineas de transmision seran modeladas mediante el modelo de linea de
transmision que presenta la herramienta SimPowerSystem (Matlab), y para la
simulacién de FAIl se utilizaran resistencias lineales de fallas con valores
superiores a 50 Q, las cuales fueron elegidas en varias investigaciones anteriores

[5] [6].

7.3 Extraccion de las variables y/o caracteristicas del SEP mediante
simulaciones

La extraccion de los datos y/o variables del SEP del caso estudio son obtenidos
por medio de las simulaciones realizadas en la herramienta SimPowerSystem,
donde se modelaron varias fallas monofasicas de alta impedancia con rangos del
60 Q a 100 Q en el esquema de potencia de la figura 18.

Figura 18. Esquema de Potencia del Caso Estudio

1080MVA
1288V

A B a Y] o | te=————<fle
Sl B - e =]

c C c
cB1 Line 1 ‘ CB2 a2 Linez L 20 MW

b E— —l2

G1 100 MVA B1
Xd"=17.23% 13.8/220 W/
X=22%

(825m) {160km)
X1=0,475 chm/sm X1=0.4T8chm/xm 2200

<mo
Fault
Breaker|

Antes de realizar el analisis de fallas de alta impedancia en el esquema de
potencia del caso estudio, se procede a calcular las corrientes de corto circuito
trifasico en las barras: B1, B2 y B3 con el objetivo de tener un referencia acerca de
los niveles de corto que se pueden presentar en SEP. Para iniciar este estudio, es
necesario llevar el esquema de potencia de la figura 17 en por unidad (pu). A
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continuacion, se muestra el procedimiento del calculo en por unidad del SEP para
una Tensioén base=220kV y una Potencia aparente base de 100MVA:

1.

Se determina los voltajes base por Zona:
Voltaje base en la Zona 1(zona del generador):
_ (13,8kV
Bt (220kV

) £ 220kV = 13,8kV

Se calcula la impedancia base por Zona:
Impedancia base en la Zona 1(zona del generador):

_ <V301> _ < 13,8kV
ZBGl -

Sz / \100MVA

) = 1,9044Q

Impedancia base en la Zona de las lineas de transmision:

7. - (VBL) _ ( 220kV ) _ 4840
BL =\ sz /) \100Mmv4) —

Se calcula la impedancia en por unidad para cada elemento del SEP

partiendo de la siguiente ecuacion:

7 = Zreal
pu —

Zbase

Para el Generador G1

Vyiei S
ZPu,Gl = Zvieja * ( Uleja) * ( nueva>

Vnueva Svieja

13,8kV> ( 100MV A
*

13,8kV 1080MV A

Zpugr = (0,1723Q) * (

Para el Transformador T1:

Voiei S.
Zpu,T1 _ Zvieja N ( vle]a) « ( nueva>

Viueva Svieja
, 0.220) <220kV> (100MVA> 022
= * * =
puT1 ’ 220kV)  \100MVA oopt
Para las Lineas:
z o freal (O'?{EQ) * (82km) = 0,08047pu
pu,Linel Zpase 4840 , P

) = 0,01595pu
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e (0'4769) + (160km)
— Zreal _ ) Km = 0,1573pu
Znase 4840 '

Z pu,Line2

- Parala Carga:
La potencia aparente esta determinada por:
S=P+jQ =20+ j15)MVA

Con una base de 100MVA, la potencia aparente de la carga en pu es:

Scarga (pu) = P +jQ = (0,2 +0,15)pu
Teniendo en cuenta lo anterior, la impedancia en pu de la carga es:

_ Vcarga(pu) _ 1pu

7 _ =
carga(pu) — ¢ (0,2 +j0,15)pu

= (3,2 —j2,399)pu
carga(pu)

Finalmente, el SEP en pu es el que se muestra en la figura 19:

Figura 19. Esquema de Potencia del Caso Estudio en pu
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Partiendo del esquema de potencia que se muestra en la figura 18, se procede a
realizar el célculo y el analisis de corto circuito trifasico franco en las Barras: B1,
B2 y B3, asumiendo una impedancia de falla nula. Para este analisis se parte del
hecho de que el sistema permanece balanceado durante la falla y por
consiguiente, para el céalculo de las corrientes de falla solo se utilizara el esquema
de potencia en secuencia positiva. Para la simulacion de la falla en cada barra, se
procede a colocar un switch en cada barra falla como se muestra a continuacién

en la figura 20:
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Figura 20. Esquema de Potencia del Caso Estudio en pu con falla trifasica franca en la barra
B1

Gl T1 Linea 1 Linea 2 Carga
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Las corrientes trifasicas generadas por las fallas en las barras: B1, B2 y B3, se
calculan resolviendo cada circuito por las leyes de Kirchhoff, dando como
resultado lo siguiente:

Vfuente 1
/ _ _ = —j4,24
falla B1 ZBl ](011595 + 0'22) ] pu
V. 1
fuente ]
| _ _ =—j2,17
falla B2 Zs, j(0,1595 + 0,22 + 0,08047) J pu
% 1
Itana Bz = fuente _ = —jL62pu

Zss  j(0,1595 + 0,22 + 0,08047 + 0,1573)

Expresando los valores en amperios:

100-10°kVA _ 1119 71kA

\/3%220kV

I 217 100+ 1°KVA _ 0 roka
=2, [ ,

falla B2 \/§* ZZOkV

Ifalla p1 = 424 *

I 162+ 200% 10%kvA 42514kA
= )} —m =
fallaBs = V3 % 220kV ’

A partir de estos datos de corriente se concluye que a medida que la falla se aleja
de la fuente de energia, las corrientes tienden a disminuir considerablemente en
cada una de las barras, debido a que el efecto transitorio de la falla se va
atenuando a medida que se aleja del punto fallido.
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Teniendo en cuenta que el objetivo principal de la presente investigacion es la
localizacion y deteccion de fallas de alta impedancia, a continuacion se realiza el
célculo de las corrientes ante una falla trifasica en las barras: B1, B2 y B3 para
una impedancia de falla de Zfalla=100ohm. El esquema de potencia en pu
utilizado para este calculo es el que se muestra en la figura 21:

Figura 21. Esquema de Potencia del Caso Estudio en pu con falla trifasica con impedancia
en la barra B1

G1 Ti Linea 1 Linea 2 Carga
j0,01595 j0,22 j0,08047 30,1573 (3,2-j0,2399)

Sty Yy STy y N SENETS 7§ N Y ¥ S 1)

|

|j Zfalla

Resolviendo cada falla trifasica en las barras: B1, B2 y B3 mediante la aplicacion
de las leyes de Kirchhoff, se obtiene:

4
L

Vfuente 1
p _ _ = —j1,705
fallaB1 = =7 T = 50,1595 + 0,22 + 0,207) 0 UOPY

V. 1

fuente j
, _ _ = —j1,5
fallaB2 = =7 = = 50,1595 + 0,22 + 0,08047 + 0,207)  J PH
I _ Vfuente — 1
fallaB3 = =7 7 = 5001595 + 0,22 + 0,08047 + 0,1573 + 0,207)

= —j1,21pu

Expresando estos los valores en amperios:

100%103kVA
Itatiap1 = 1,705 * o 447 44k A
I 155 00 10KVA _ oo o5k
=154 — = ,
falla B2 \/§ « 220KV

100 = 103kVA

= 317,54kA
V3 * 220kV

Ifalla 3 = 1,21 %
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7.3.1 Resultados de Simulacion para fallas de Alta Impedancia

En las graficas de la 6 a la 8 se muestran los resultados obtenidos de las
simulaciones realizadas al esquema de potencia del caso estudio. En estas
graficas se observan las diferentes variaciones que presentan las variables de
corriente y tension ante una falla monofasica de alta impedancia en la fase A de
Linea Lgr.

Las simulaciones fueron realizadas en la herramienta SimPowerSystem para los
siguientes casos de fallas de alta impedancia con Rraia de: 60 Q (Grafica 6), 80 Q
(Grafica 7) y 200 Q (Grafica 8):

Gréfica. 6 Variables eléctricas (V, I) ante una FAIl en las Barra 1, 2 y 3 con Rraa=60 Q
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Grafica. 8 Variables eléctricas (V, I) ante una FAIl en las Barra 1, 2 y 3 con Rraia=100 Q
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7.4 Técnicas de Procesamiento y normalizaciéon de los datos extraidos de
las fallas de alta impedancia en el SEP del caso estudio

Las técnicas utilizadas para el procesamiento de sefales tiene como objetivo
principal transformar la sefial de entrada (sefial analoga o digital) mediante
formulaciones matematicas tales como: Transformada rapida de Fourier,
Transformada de Wavelet, entre otras, en datos o caracteristicas normalizadas,
las cuales seran utilizadas como entrada en otros procesos o sistema; obteniendo
a su vez una sefal de salida con cambios en: la amplitud o frecuencia, lo cual
dependera basicamente del tipo de procesamiento de datos que se implemente.

Teniendo en cuenta planteamientos utilizados en las investigaciones [18] [7], el
grupo investigador a partir de los resultados obtenidos en estos estudios, decide
realizar el procesamiento mediante las metodologias planteadas por la
Transformada de Discreta de Fourier y la Transformada Discreta de Wavelet.
Aunque el filtro de Kalman, también es utilizado para el procesamiento de la sefal,
no se implementé en este estudio debido a que presenta la limitacién que para
implementar este tipo de filtro, se requieren condiciones iniciales del sistema a
modelar tales como: la media y la varianza del vector estado® para iniciar el
algoritmo recursivo [13].

5 Vector estado: es el que contiene las variables de interés. Para el caso estudio, corresponderia
los valores de corriente y tension (Pre-falla, Falla y Post-Falla) del SEP seleccionado.
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A continuacion, se presentan los planteamientos matematicos para las técnicas de
procesamiento de senal seleccionadas:

7.4.1 Transformada discreta de Fourier

La transformada discreta de Fourier [44] se define como se muestra en la
ecuacion 26:

N-1

X (k) =Y x(n)*e**'" Ecuacion 26

n=0

Doénde:
W o= e—jzzzk/N
=

Reemplazando:

N-1
X (k)= x(n)*W, Ecuacién 27

n=0

De la ecuacion 27 se observa que el calculo de X(k) requiere de N multiplicaciones
complejas para cada valor de k y N-1 sumas complejas.

La ecuacion 27 se descompone en dos ecuaciones una donde se expresan las
muestras pares y otras donde se expresan las muestras impares, como se
muestra en las siguientes expresiones:

N/2-1
X(2k)= > x(2K)*W,*™ ——> Muestras _ pares

n=0
N/2-1

X2k +1)= > x(2k +1)*W,*" —— > Muestras _impares

n=0
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Reemplazando las anteriores expresiones en la ecuacion 27 se obtiene:

N/2-1

N/2-1

X(K)y= > f(n) *W,, " + > g(n) *W, ," *W,* Ecuacién 28
n=0 n=0

Cada expresién independiente de la ecuacion 28 expresa la transformada de

Fourier para N/2 puntos.

Las operaciones para obtener f(n) y g(n) a partir de la metodologia llamada
mariposa, como se muestra en la figura 22:

Figura 22.Mariposa sencilla y etapas de iteraciéon de la mariposa

a a + b*W

bH a

b*W

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

X
X
X
o —

/rrm\\\

!
P

(WU )

N B W N = O

Fuente: Acosta Orozco. Julian F, Vera-Lizcano. Mario, Velasco Medina. Jaime. FFT de 8 Puntos

IEEE754 Sintetizado en FPGA. [En linea]: < http://bionano.univalle.edu.co/FFT 8 SPS05.pdf>

Para el andlisis de la transforma se recomienda tener en cuenta las siguientes

propiedades:
Propiedad de Simetria:
W k+N/2 _W k
N - N
Propiedad de Periodicidad

k+N k
W, N = —w,
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7.4.2 Transformada discreta de Wavelet [45]

La Transformada Wavelet es muy utilizada para aplicaciones de analisis de
sefales no estacionarias [6] [18] [46] [47] [48], ya que permite el andlisis
multiresolucién con ventanas dilatadas, la cual es una técnica es capaz de
analizar las senales en multiples bandas de frecuencia [49]. Es una técnica que
divide los datos, funciones y operadores en diferentes componentes de frecuencia,
para luego estudiar cada uno de los componentes de la transformada como una
resolucion adaptada a su escala [50].

El disenio de una Transformada Discreta de Wavelet consiste en definir una
apropiada red discreta de parametros de escalas y traslaciones:{(aj;bjk)} de modo
de que la familia de wavelets sea valido. Algunas de las clases de wavelets validas
son las tipos: Spline, Daubechies, entre otras. Estas clases se asocian a la red
diadica:

aj=27; bx=27k
Teniendo en cuenta estos parametros, la expresion utilizada para representar a las
Wavelets es:
i .
Pi(t) = 2292/t — k)

Asumiendo que la wavelet madre real y una sefial s(t) de energia finita, la
Trasformada Discreta se define como:

oo}

DW,s(j, k) =<s,pj, >= ] s(t)pj(t)dt

En la figura 23 se muestra un esquematico de la Transformada Discreta de
Wavelet:
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Figura 23. Diagrama Esquematico de la Transformada Discreta de Wavelet
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Fuente: [48]

- Mapeo de las escalas a rango de frecuencia [48]: Para el mapeo de las
escalas existen dos niveles de resolucion que son utilizados con frecuencia, los
cuales son:
= Nivel de orden ascendente, el cual va desde el nivel de resolucion
mas fino (1) hasta el nivel de resolucion mas grueso (J).
= Nivel de orden descendente, el cual comprende desde el nivel de
resolucion mas fino (J-1) hasta el nivel de resolucibn mas grueso
(0).

Nota: J es el nivel total de resolucién y se define como:

Nivel=J-j Ecuaci6n 29



Y la escala de resolucién es definida como:

Escala,;,,; = 27Nl = 2J Ecuacion 30

Las sefales de entrada dj+1 en el nivel de resolucion superior se divide en la
aproximacion c; por un filtro pasa bajos ho y el detalle dj por un filtro pasa alto h1.
La primera aproximacion de cj-1y el primer detalle de dj.1 en el nivel de resolucion 1
son muestreados a la mitad de la frecuencia de la sefial. Teniendo en cuenta lo
anterior, la maxima frecuencia freqnivel para las sefiales ¢; y d;es:

freqs

fredquiver = SNivel Ecuacion 31

- Calculo de los valores rms desde los coeficientes de escalas/coeficientes
wavelet [48]: Estos coeficientes representan la sefal distorsionada s(t) en
diferentes niveles de resoluciéon con el objetivo de realizar el analisis multi-

resolucion definido como:
rango de frencuencia baja—— rango de frencuencia alta

coef frenar = [coldold| ... |dj_2|d)_1]

Dodnde:
J:maximo nivel en el analsis multi — resoluciéon

co: coeficiente de aproximacion en el nivel 0

dj: detalle en el nivel j

Los valores rms para los coeficientes de aproximacion o detalle en cada nivel de
wavelet se puede representar por extension periédica en los bordes. Los
coeficientes de escala en el nivel J(j=0), los valores rms en este nivel se define
como:

lfcoll?, Yrco(k)? ‘s
= = Ecuacion 32
chrms \/ L) 2/ Lo
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Doénde:

Ly ry: mamero de puntos de f(t)y Lo

Para los coeficientes wavelet, los coeficientes rms en el nivel j se define como:

fdjrms =

2
”fd'(t)” Yrdj(k)? Y di(k)?
——2= (=l — = = Ecuacién 33
Lrw 2nivelLg, 2/ L,

— ivel — —j
Ly = 2"%¢Lg, = 207 Ly,

Dénde:

Ly (y: nimero de puntos en los coef cientes wavelet d;

Finalmente, los vectores rms que representan la escala de coeficientes y coeficientes
wavelet de la sefal distorsionada s(t) en los diferentes niveles de resolucion son:

TMSsefial = lchrms |fd0rms |fd1rms |fd]_2rms |fd1_1rmsJ

s = | [Zecot?| 2 do(k)?) |2 d1(k)® D dj—2(k)?| X dj-1(k)?
senal = 2/ L, 27 L g0 2 gy |7 2%Lg,, 22Lg,_,
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7.4.3 Resultados del Procesamiento de la Senales Eléctricas seleccionadas

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos a partir los dos
planteamientos matematicos utilizados para el procesamiento de datos de las
senales de corriente y tensiones, generadas durante una falla de alta impedancia
en el sistema seleccionado.

7.4.3.1 Resultados del Procesamiento de la Senales Eléctricas mediante la
Transformada discreta de Fourier

Teniendo en cuenta el planteamiento matematico expuesto en esta seccion sobre
la Transformada Discreta de Fourier, en la presente investigacion se realiz6 el
procesamiento de los datos obtenidos de las simulaciones de alta impedancia
realizadas en el capitulo 7 de este documento, el cual permitié analizar los
armonicos de la sefal generada durante la falla en el sistema. Para el caso
estudio, los armonicos seleccionados como entradas a la Red Neuronal son los
armonicos impares. Esto debido a que este tipo de armdnicos son los mas se
observan en los sistemas eléctricos, tales como 180Hz el tercer armédnico, 300Hz
el quinto arménico, 420Hz el séptimo armonico, 540Hz el noveno armonico, 660Hz
el décimo primer armédnico y asi sucesivamente [12] [51].

A continuacion en la grafica 9 y 10 respectivamente, se muestra un analisis
espectral de los armoénicos de corriente y tensidn generados ante una falla
ocurrida en la Fase A del Barra 1 del SEP seleccionado, donde se observa cémo
se comentd anteriormente, que los armdénicos mas representativos en un sistema
eléctrico de potencia son los componentes impares.
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Grafica. 9. Armonicos de la seiial de Corriente al momento de un falla en la fase A
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Grafica. 10. Armonicos de la seial de Tension al momento de un falla en la fase A
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En el Anexo B, se puede observar con mas detalle el cédigo disefiado para el
analisis espectral de los armonicos generados para las 180 pruebas realizas al
SEP seleccionado.

Realizando una comparacion entre los dos métodos expuestos anteriormente, se
analiza que la Transformada de Fourier es muy utilizada para el procesamiento y
andlisis de las senales, presentando resultados muy satisfactorios para
aplicaciones con sefiales tipo periddicas. Pero cabe resaltar, que para
aplicaciones en las cuales los espectros de las sefales varian con el tiempo, esta
transformada no es la mas recomendable, debido que a solo detecta una
determinada frecuencia y no brinda mucha informacion acerca de los cambios en
el tiempo de las caracteristicas de la sefal [49]. Por este motivo, y teniendo en
cuenta el objetivo principal de la presente investigacion se enfoca en la
localizacion de FAI por medio del analisis de las sefales transitorias que generan
este tipo de eventos en el sistema, el grupo investigador decidié optar por
implementar otro método de procesamiento de sefales como la Transformada de
Wavelet ,para analizar y descomponer las sefales obtenidas, esto debido a que
esta transformada es capaz de analizar fendmenos transitorios y de alta
frecuencia mejor que la Transformada de Fourier [49] [6]. A continuacion, se
muestran los principales resultados del procesamiento de las sefiales mediante la
Transformada discreta de Wavelet:

7.4.3.2 Resultados del Procesamiento de la Senales Eléctricas mediante la
Transformada discreta de Wavelet

Como se indico en el planteamiento matematico expuesto sobre Transformada
Discreta de Wavelet, esta permite convertir las tres sefales tanto de corriente y
como de tensidon, en una dimensidon en la etapa de eliminacion del ruido de la
sefal [6]. Para este caso en particular, se analizan 6 coeficientes de detalle (cD1,
cD2, cD3, cD4, cD5 y cD6) y 1 coeficiente de aproximacion (cA6) tanto para las
sefales de corriente como de tension generadas durante una falla de alta
impedancia en el sistema seleccionado. Teniendo en cuanta los resultados
obtenidos en la investigacién [6], se utilizd la wavelet madre Daubechies (db5)
para el procesamiento de las sefiales. Posteriormente, estas siete (7)
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caracteristicas extraidas tanto de las senales de corriente como de tensién se
probaran como las entradas a la Red Neuronal.

A continuacién, en las graficas 11 y 12 se muestran los coeficientes de detalle y
el coeficiente de aproximacion (CAG) para la sefial de corriente y en las graficas
13 y 14 los coeficientes de detalle y el coeficiente de aproximacion (cCA6) para la
sefal tension, respectivamente, durante una falla de alta impedancia. Se observé,
a partir de varias pruebas, que los coeficientes de detalle mas alla de la 62
descomposiciéon, eran muy pequefios en magnitud. Cabe resaltar, que los
coeficientes de detalle, permiten observar las variaciones aproximadas de la sefal
mientras que los coeficientes de aproximacion permiten obtener una forma general
de la senal

Grafica. 11. Coeficiente de detalle para la sefial de corriente

Coeficiente de detalle para onda de coriente cD1 Coeficiente de detalle para onda de corriente cD2 Coeficiente de detalle para onda de corriente cD3
1 0.03 0.15

0.
0.02 0.1
0.005 0.01 0.05
0 ‘ 0

Ty
oy
-0.01 -0.05
0.005 -0.02 -0.1
-0.03 -0.15
0.01 -0.04 -0.2
50 100 150 200 0 20 40 60 80 100 0 10 20 30 40 50
Coeficiente de detalle para onda de corriente cD4 Coeficiente de detalle para onda de corriente cD5 Coeficiente de detalle para onda de corriente cD6
0.2 1 2
0.1 1
0.5
0 0
0 S
-0.1 -1
-0.5
-0.2 -2
03 E 3
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 0 5 10 15

98



Grafica. 12. Coeficiente de aproximacion cA6 para la senal de corriente
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Grafica. 13. Coeficiente de detalle para la seial de tension
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Grafica. 14. Coeficiente de aproximacion cA6 para la senal de tension

En el Anexo C, se puede observar con mas detalle el cédigo disefiado para el
analisis de los coeficientes de detalle y aproximacién para las 180 pruebas
realizas al SEP seleccionado.

Teniendo en cuenta los resultados expuestos anteriormente mediante la aplicacion
de ambas transformadas con la herramienta de simulacion Matlab, se obtuvo que
el tiempo promedio que se tarda en procesar y extraer los datos de entrada para la
red neuronal por medio de la Transformad de Fourier fue de 0,0019 s mientras que
para la Transformada de Wavelet fue de 0,0049 s. En ambos casos, el tiempo de
procesamiento es menor que el tiempo de un ciclo de las sefales eléctricas
(corriente y tensidn) del sistema, el cual tiene una duracion de 0,0166 s. A partir de
estos valores, se puede observar que la Transformada de Fourier tiene un tiempo
de procesamiento menor que la Transformada de Wavelet, por ende es
recomendable utilizar este tipo de procesamiento cuando se analice el sistema
con base en los esquemas de proteccion de mismo, ya que este permitira realizar
el proceso de apertura o cierre del interruptor para despejar con mayor rapidez las
fallas en el sistema eléctrico de potencia.
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7.5Conclusiones

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos tanto en el proceso de simulacion de
fallas de alta impedancia como en el procesamiento de las sefales de corrientes y
tensidén generadas en la misma, se concluye que:

- En la Barra 1(barra mas cercana a la falla), la corriente en la fase A
presentd aumentos considerables, lo cual podria confundirse con un
aumento de carga en el sistema y no con una falla de alta impedancia. Asi
mismo, se observd que para ese lapso de tiempo en el cual la corriente
aumento, la tension para estos instantes disminuyd un poco con respecto a
su amplitud en pre-falla, este comportamiento podria confundirse con
perturbaciones de armoénicos en el sistema. Pero este no es el caso, en
esta situacion la Barra 1 esta presentando las consecuencias ocasionadas
por la falla en la fase A de la linea 1 del sistema, el cual por encontrarse
mas cercano al punto fallado, presenta aumentos considerables en las
sefales de corriente y perturbaciones en las sefales de tension esta fase.

- En la Barra 2, la sefal de corriente en la fase A disminuyé
considerablemente a tal punto que a medida que trascurria el tiempo de
falla, estas fueron disminuyendo hasta llegar a valores casi nulos, mientras
que la sefal de tensidn cayo practicamente a 0V cuando se presento la falla
en el sistema.

- En la Barra 3, tanto la sefal de corriente como de tensién disminuyeron
considerablemente a tal punto que a medida que trascurria el tiempo de
falla, fueron presentando valores casi nulos.

- Los cambios en las sefales de corriente y tensién del sistema varian de
forma inversamente proporcional con respecto a la Zraia, €s decir, a medida
que aumenta la resistencia de falla, la corriente de falla va tomando valores
de amplitudes menores.

- Con base en la Transformada de Fourier desarrollada para el
procesamiento de las sefales generadas por las FAI®, se observé que los
armonicos impares son los que mas aportan en la distorsion de las sefales
eléctricas en los SEP’.

6 FAI: Falla de Alta Impedancia
7 SEP: Sistema Eléctrico de Potencia
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- Transformada de Wavelet en tiempo discreto es capaz de analizar
fendbmenos transitorios de alta frecuencia en comparacion a la
Transformada de Fourier [49]. En el caso de estudio, se emplearon 6
niveles de descomposicién porque con estos se detectan oscilaciones de
alta frecuencia en la sefal y a su vez, la forma general de la forma de onda
con el coeficiente de aproximacion CABG.
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CAPITULO VIIl. ESTUDIO E IMPLEMENTACION DE REDES NEURONALES
PARA EL PROCESO DE LOCALIZACION DE FALLAS DE ALTA
IMPEDANCIA.

8.1 Introduccion

En esta seccion se estudian con detalle las principales caracteristicas de las redes
neuronales, asi como su proceso de entrenamiento y validacién. De igual forma,
se presenta una descripcion general acerca de la arquitectura y funcionamiento de
una red neuronal y la funcién que cumplen cada uno de los elementos que la
componen, tales como: las entradas, los pesos y la funcion de activacion.

8.2Modelo de Redes Neuronales Artificiales-RNA

Una red neuronal artificial (RNA) es un sistema dinamico que presenta un solo
sentido de conexiones, en la cual su funcionamiento es muy similar al proceso de
aprendizaje del celebro humano [14]. Una RNA permite simular el proceso de
aprendizaje humano mediante procesos de aprendizajes complejos compuestos
por procesadores simples conectados en paralelo, cuya funciéon principal es
determinada ya sea por: la estructura de la red, la fuerza en las conexiones y el
procesamiento realizado por los nodos del sistema [43].

La estructura basica de una neurona estas conformada por tres partes: un cuerpo
celular, una entrada (dendrita) y una salida (Axén) como se muestra en la figura
24:
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Figura 24. Neurona Humana
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Al igual que una neurona humana, las neuronas artificiales también estan
compuestas por: un cuerpo celular, las entradas y la salida. La figura 25 muestra
una RNA.

Figura 25. Red neuronal artificial (Arquitectura de un perceptrén multicapas)
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En las redes neuronales artificiales, la unidad analoga a la neurona humana es el
elemento procesador (PE-process element), el cual tiene la funcion principal de
procesar varias entradas que pasan a través de pesos o ganancias (W), luego son
combinadas mediante sumatorias, las cuales son modificadas a su vez por una
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funcion de transferencia se pasan directamente a la salida del elemento
procesador [53].

De observaciones acerca de proceso o comportamiento de una neurona bioloégica
con una artificial se ha hallado lo siguiente [54]:

Las entradas X son sefiales que provienen de otras neuronas y se captura
por medio de las dendritas. En una neurona artificial, la entrada neta en
cada unidad se representa como el producto de la entrada con el peso :

neta; = ).i*{ W; * X; Ecuacién 34

Los pesos W son valores reales que representan la intensidad de la
sinapsis que permite conectar a las dos neuronas. Estos pesos pueden ser
positivos (excitatorios) o negativos (inhibitorios).

La funcion de transferencia F es la funcidn que la neurona debe sobrepasar
para activarse.

Cuando se calcula funcién de activacion del nodo, el valor de la salida Y o
T es calculada como funcién de las entradas :

Y; = F;(neta;) Ecuacién 35

Una de las caracteristicas principales que se debe tener en cuenta cuando se
disefia una red neuronal es escoger la funcién de transferencia adecuada que
permita activar de la mejor forma la red, cabe resaltar que “esta funcién es la
encargada de relacionar la informacion de entrada de la neurona con el siguiente
estado de activacion de la misma. En la figura 26 se muestra un modelo
esquematico de la funcionalidad de una red neuronal:

8

M. Gestal Pose, "Introduciéon a las Redes de Neuronas Artificiales," [Online]. Available:

http://sabia.tic.udc.es/mgestal/cv/RNAtutorial/Tutorial RN A.pdf. [Accessed 6 Febrero 2015].
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Figura 26. Modelo de una Red Neuronal

e W n
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Entradas Salida

Donde:

X1,X2,..., Xn: Entradas
W: Peso

n: Sumador

Y: Salida

A continuacién, en la tabla 7 se muestra un resumen detallado acerca de las
principales caracteristicas de cada tipo de funcion de activacion:
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Tabla 7. Tipos de Neuronas y Funciones de activacion

Tipo de Neurona Tipo de Caracteristica Relaciéon
Funcion Entrada/Salida
Lineal Las neuronas que
emplean esta
74 funcién son las
utilizadas para los s
Neuronas disefios de redes Y=mn
lineales: tipo Adaline.
Su salida es Limitacién: cambios
linealmente pequefios en las
dependiente de entradas producen
sus entradas fluctuaciones
grandes en las
salidas.
Umbral
Restringe la salida a _ { 11— nz=0
-+ valores entre 1y -1 T l1-—— n<=0
Neuronas no
lineales:
La salida de la
neurona no es En esta funcion los
una funcién lineal valores de entrada
de sus entradas. Sigmoide | varian entre masy ¥ = 1
Este tipo de menos infinito y la 1+ ™
neurona genera Vs salida se restringe a
respuestas valores entre cero y
acotadas, uno.
desapareciendo
los problemas de Tangente
fluctuacion Sigmoidal | Es una funcién
Hiperbélica | suave de la funcion gh — g—™n
umbral y sus valores V¥ =——
* de salida varian e’ +e "

entre -1y 1°9.

° D. J. Matich, Redes Neuronales: Conceptos Bésicos yAplicaciones, 2001.

Fuente: [54] [55]




8.2.1 Operacion basica de una Red Neuronal

Una red neuronal representa una estructura de procesamiento de informacién
mediante la utilizacion de multiples capas en paralelo, que consideran el
conocimiento adquirido durante la etapa de entrenamiento para responder ante
nuevos eventos de manera apropiada y rapida, teniendo en cuenta las
experiencias vividas durante su proceso de formaciéon. La operacion basica de una
red neuronal se describe en tres etapas [1]:

8.21.1 Entrenamiento: el objetivo de la etapa de entrenamiento es ajustar
todos los pesos y sesgos de la red, para obtener desviaciones minimas
entre los datos esperados y las salidas de la red calculadas en relacion con
el valor promedio de todas las muestras de entrada. En el proceso de
entrenamiento existen diversos mecanismos de aprendizaje de la red, tales
como [56]:

- Aprendizaje supervisado [56]: Este tipo de aprendizaje se caracteriza
porque el proceso de entrenamiento es controlado por un supervisor o
agente externo, el cual es el encargado de supervisar que la respuesta se
genere a partir de la entrada determinada. Asi mismo, tiene la funcién de
modificar o variar los pesos (W) con el objetivo de obtener la salida
deseada. Este tipo de aprendizaje se puede implementar a través de varias
metodologias como:

e Aprendizaje por correccion de error: Consiste en ajustar los
pesos en funcion del error generado a la salida.

e Aprendizaje por refuerzo: En este tipo de aprendizaje la salida no
se indica exactamente en la etapa de entrenamiento.

e Aprendizaje estocastico: Consiste en realizar cambios aleatorios
en los valores de los pesos y evaluar su efecto a partir del
objetivo deseado (salida) y distribuciones probabilisticas.

- Aprendizaje no supervisado [56]: En este tipo de aprendizaje, la red no
requiere un agente externo o supervisor para realizar el ajuste de sus
pesos. En este caso, la red debe encontrar las caracteristicas, relaciones,
etc., que puedan establecerse entre los datos que se presentan en la
entrada para obtener finalmente la salida. Al igual que el aprendizaje
anterior, este tipo de aprendizaje se puede implementar a través de varias

metodologias tales como:
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e Aprendizaje hebbiano: En este tipo de aprendizaje se extraen las
principales caracteristicas de las entradas para obtener el
modelo que genera la salida de la red.

e Aprendizaje competitivo y comparativo: Este tipo de aprendizaje
tiene la funcion de clasificar los datos de entrada, para generar
un patron que permita reconocer estas entradas y relacionarlas
con su respectiva salida.

8.2.1.2 Verificaciéon: En esta etapa se revisa el disefio de la red neuronal,
primero mediante la utilizacion de las muestras y/o datos utilizados en la fase
de entrenamiento y luego mediante datos no utilizados en el entrenamiento, con
el objetivo de comprobar que la red si esta lista para ser implementada, ya que
responde ante eventos tanto entrenados como no entrenados.

8.2.1.3 Operacion: En esta etapa se prueba finalmente la red con datos
reales y/o simulados del sistema donde se va implementar.

En modelo de una RNA esta determinando mediante una arquitectura como la
que se mostro en la figura 24, en donde: X representa las entradas de la red, W (i)
representa la matriz de pesos, F (i) la funcién de transferencia, b (i) el vector de
sesgos para capas neuronales individuales, T es el vector de salida de
entrenamiento de la red y Y el vector de salida, el cual es calculado mediante la
siguiente expresion:

Y = F[2](W[2] * F[1](W[1] * X — b[1]) — b[2])Ecuacién 36

Teniendo en cuenta la formulacién anterior, una RNA se puede utilizar para
implementar modelos de aprendizaje en la relacion entradas-salidas de vectores
de entradas caracteristicas de diferentes aplicaciones, tales como: reconocimiento
de patrones, clasificaciones, diagnostico de fallas, entre otras [6]. Para llevar a
cabo estas aplicaciones es recomendable seguir los siguientes pasos de
implementacion [1]:

- Seleccionar una arquitectura red de acuerdo a la aplicacién donde seran
implementadas.

- Seleccionar las reglas de aprendizaje.

- Entrenar y verificar el buen funcionamiento y comportamiento de la red ante
diferentes eventos que ocurra en el sistema seleccionado para el estudio.
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En la presente investigacion con el fin de analizar y seleccionar un modelo de red
neuronal para la localizacion de fallas en un SEP, llevé a cabo un estudio
detallado acerca de diferentes investigaciones [1] [2] [5] [6] [16] [24] [10] [43]
desarrolladas mediante redes neuronales artificiales, dando como resultado los
siguiente clasificacién de redes neuronales de acuerdo a su tipologia:

8.2.2 Modelos de Red Neuronal

8.2.21 Modelo de Red Perceptrén de una capa

Este tipo de red es capacitada o entrenada para responder a cada vector de
entrada con su correspondiente vector esperado de salida, cuyos elementos son 0
0 1. Cabe resaltar, que las reglas de aprendizaje de este modelo, se aplican a
cada neurona del sistema con el objetivo de ir calculando los nuevos pesos y
sesgos de la red [14].

El perceptrén trabaja bajo funciones de activacion, las cuales son funciones no
lineales que utilizan la suma de los estimulos (entradas) para determinar la salida
de la neurona. Como se muestra en la figura 27, cada entrada es multiplicada por
un factor de peso, luego estos valores son sumados y evaluados contra un umbral
qg, el cual determina que si este valor es mayor al maximo, el perceptron se activa
[43].

Figura 27. Modelo de RNA tipo perceptréon aplicado en Matlab
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Fuente: [57]
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Cabe resaltar, que teniendo en cuenta la investigacion [14], el modelo perceptréon
aunque su estructura es menos complicada, esta limitado por el hecho que su
salida solo puede tomar dos valores 0 6 1. Asi mismo, en [43] muestran que
modelo so6lo puede resolver una funcién, si todos los posibles resultados del
problema pueden separarse de forma que no se combinen entre si.

8.2.2.2 Modelo de Red Perceptréon Multicapa con entrenamiento del tipo
Backpropagation

El modelo de la Red Neuronal Perceptron Multicapa [57] conocido también como
el como modelo feedforward, se caracteriza porque cada capa tiene una matriz de
pesos W, un vector de sesgo “b” y un vector de salida “a”, como se muestra en la
figura 28, en la cual las salidas de cada una de las capas intermediadas son las
entradas respectivas a la siguiente capa y asi de forma sucesiva hasta que llegan
a la ultima capa y finalmente a la Unica salida de red.

Figura 28. Neurona con muiltiples capas
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Este modelo de red, comunmente es entrenado mediante el método de
Backpropagation, en el cual la unidad de procesamiento basico se representa
como se observa en la figura 29:

Figura 29. Modelo Backpropagation
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Fuente: [43]

En este modelo la unidad procesadora se caracteriza por realizar una suma
pondera de las entradas, representar una salida y tener un valor asociado que
sera utilizado en el proceso de ajustes de pesos del modelo, el cual sera
modificado durante el proceso de aprendizaje de la red (los pesos son ajustados
de forma que disminuyan el error entre la salida deseada y la respuesta de la red).
Asi mismo, este tipo de redes se caracterizan por presentar un entrenamiento
supervisado, en el cual se le presentan una serie de parejas de parones (un patron
de entrada con su patron de salida) con el objetivo de ensefarle cual debera ser
su respuesta ante el evento presentado [53].

El modelo Backpropagation presenta dos clases de entrenamiento:

Propagacion hacia adelante: en esta clase de entrenamiento, se presenta un
patron en la capa de entrada de la red. Las unidades de entradas toman su
correspondiente elemento del patron de entrada y calculan el valor de activacion
para la primera capa (funcién de transferencia), y este procedimiento lo van
propagando hacia adelante en las demas capas de la red hasta obtener la salida
de la misma. Cabe resaltar, que las unidades procesadoras de la capa de entrada
no realizan ninguna operacion de calculo con sus entradas, ni operaciones, solo
asume su salida como un valor el valor correspondiente a la vector de entrada
presentado y calcula el error en las unidades de salida [53] [43].

112



Propagacion hacia atras: la propagacion hacia atras se inicia una vez se ha
finalizado la propagacion hacia adelante. En esta etapa, se calculan las
modificaciones para todos los pesos iniciando por la capa de salida y continuando
hacia atras a través de todas de capas de la red hasta llegar a la capa de entrada.
Cabe resaltar que el ajuste de los pesos de la red en esta etapa se puede calcular
por dos métodos [53]:

- Ajustes en la capa de salida: cada unidad de la capa de salida genera un
namero real como salida y este es comparado con el valor deseado
especificado en el entrenamiento, a partir de esto se calcula el valor del
error como se muestra a continuacion:

Dénde:
t;: valor de salida deseado

f:derivada de la funcién umbral f

- Ajuste en las capas ocultas: debido a que estas capas no tiene un vector de
salidas deseadas, el error calculado para este tipo de unidades se obtiene:

8; = [X k& wkj]f Ecuacion 38
Entonces, el ajuste de los pesos se calcula como:
Awkj =n=x*6;xq;
Donde:

n:coeficiente de aprendizaje

Teniendo en cuenta algunos resultados de la investigacion [14], cuando se
emplean modelos de Backpropagation aunque se emplean arquitecturas de red
mas complejas, las salidas pueden requerir mas analisis.
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8.2.3 Diseio e implementaciéon de la Red Neuronal para localizaciéon de
FAI'? en sistema eléctrico de potencia seleccionado

Teniendo en cuenta que el objetivo principal de la presente investigacion se
enfoca en la localizacion del punto de falla de alta impedancia en una linea de
transmision aérea de 220kV, y a partir de varias investigaciones relacionada con
esta tematica [1] [2] [6] [14] [24], se ha disefiado una red neuronal del tipo
perceptrén multicapa, conocido como modelo feedforward, en el cual cada capa
tiene una matriz de pesos W, vector de sesgo b y un vector de salida a [57], como
se mostro en la figura 28. Ademas, se observa que en este tipo de modelos de
red neuronal, las salidas de cada una de las capas intermediadas son las
entradas respectivas a la siguiente capa y asi de forma sucesiva hasta que llegan
a la ultima capa y finalmente a la uUnica salida de red, que para esta aplicacion
seria el porcentaje de la longitud de la linea donde ocurrié la falla, el cual esta
normalizado en valores entre 0 y 1, donde 1 indica el 100% de la linea.

Cabe resaltar, que cada una de las capas por las cuales esta conformada esta red
neuronal, cumplen funciones diferentes dentro del proceso de implementacion,
para el caso de la herramienta de simulacién utilizada denominada Neural Network
Toolbox de Matlab, la ultima capa se denomina capa de salida, ya que es la que
genera la salida de la red y las demas capas son denominadas capas ocultas.
Para el disefio de la red neuronal de la investigacion, luego de varias pruebas y
teniendo en cuenta los errores relativos productos de la diferencia entre la salida y
el valor esperado, la red seleccionada fue un Perceptréon Multicapa con
entrenamiento de Regularizacion Bayesiana el cual obtuvo un error promedio
relativo de 0,22% para la localizacion de la falla, que en comparaciéon con otras
pruebas realizadas fue el que mejor resultado presentd. La arquitectura de la red
que se disefo e implementd como se muestra en la figura 30:

10 FAI: Falla de Alta Impedancia
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Figura 30. Arquitectura de la Red Neuronal Propuesta
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En la figura 29, se observa que la red neuronal disefiada que dio como resultado
el menor porcentaje de error luego de varias pruebas, fue la red con la siguiente
arquitectura:

14 entradas que corresponden a los 7 primeros armonicos impares tanto
para las corrientes como las tensiones generadas durante la FAI en
sistema. Cabe resaltar, que se seleccionaron estos armonicos, debido a
que son los armonicos que mas se generan en los sistemas eléctricos, tales
como 180Hz el tercer armonico, 300Hz el quinto armonico, 420Hz el
séptimo armonico, 540Hz el noveno armonico, 660Hz el décimo primer
armonico y asi sucesivamente [12] [51].

2 capas ocultas cada una con 11 y 10 neuronas respectivamente y 1 capa
de salida.

La salida representa el porcentaje de la linea a la cual ocurre la FAI, este
resultado se encuentra normalizado entre valores de 0 y 1, donde 1
representa el 100% de la linea.

Algunas de las caracteristicas generales que presenta el disefio de esta red son:

- Para las capas ocultas, la funcion de activacién utilizada fue la Tan-Sigmoid, en
la cual la entrada puede tomar valores entre - co y + o0 y la salida entre el rango
de 0 y 1. Debido a que la salida de este sistema varia entre 0 y 1, esta es una
de las mejores funciones de activacién que cumplen con esta caracteristica

- Para la capa de salida, la funcion de activacién implementada fue una Lineal
(purelin). Esta funcidén es comunmente utilizada para la capa de salida en redes
de multiples capas, ya que son funciones de aproximacion [57]. En nuestro
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caso, al necesitar calcular la localizacion de la falla en un intervalo de 0 al
100%, la funcidén de activacion lineal permite obtener mayor exactitud en la
estimacion de la distancia.

En la figura 31 se muestra las anteriores caracteristicas:

Figura 31. Planteamiento matematico de la Arquitectura de la Red Neuronal Propuesta
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Fuente: [57]

- Se realizaron un total de 180 simulaciones de falla de alta impedancia y se
extrajeron datos de corrientes y tensiones para los estados de: pre-falla, falla y
post-falla. En las simulaciones se realizaron variaciones de: impedancia de falla
en los rangos entre 60-100 ohm, angulos de incepcion: 0°, 30°, 60°y 90°, y el
porcentaje de longitud de la linea donde ocurrié la falla entre el 20% y 100%. Se
extrajo el primer ciclo de la sefal de corriente y tension durante la falla en cada
prueba y estas sefiales se procesaron mediante la transformada discreta de
Fourier, para estimar los armonicos. Se seleccionaron los armoénicos impares: 1,
3,5,7,9, 11 y 13 de corriente y tensidn, y se emplearon como entradas de la
red neuronal.

8.2.4 Resultados del Proceso de Entrenamiento, validacién y prueba de la
Red Neuronal diseinada
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El entrenamiento y evaluacion de las redes neuronales se realizé con Matlab
2013. Los requerimientos del equipo de computo se resumen a continuacién [70]:

- Plataforma: Windows 32, Windows 64.

- Sistema Operativo: Windows XP/Server 2003/Server 2008/Vista/W7/W8.
- Memoria RAM minimo: 1024 MB, recomendado 2048 MB.

- Tipo de Procesador: Intel o AMD x86 soportando SSE2.

- Espacio en el disco: 3-4Gb (instalacion tipica).

A continuacion se presentan las consideraciones tenidas en cuenta en el disefio
de la red neuronal, asi como los principales resultados del proceso de
entrenamiento, validacion y prueba. Del total de 180 vectores de prueba que se
obtuvieron con las simulaciones, 160 se emplearon para entrenar, validad y probar
la red neuronal. Los restantes 20 se emplearon para simular y evaluar el
desempeno de la red. La divisibn de la matriz de datos de la red, para el
entrenamiento, la validacion y la prueba se realizd6 mediante el algoritmo
“dividerand”, el cual divide los 160 vectores de prueba de forma aleatoria en tres
grupos: 70% para el entrenamiento, 15% para la validacion y 15% para prueba.

- El método seleccionado para entrenar a la red fue supervisado, a través del
algoritmo de Regulacion Bayesiana, debido a que fue el cual present6 el menor
error en la salida en comparacién con otros métodos de aprendizaje (ver Anexo
A). Este método consiste en que los pesos de la red se asumen como variables
aleatorias con distribuciones especificas, en los cuales los parametros de la
regularizacién son asociadas a estas distribuciones, y por lo tanto es posible
estimar dichos parametros empleando técnicas estadisticas de aproximacion
[10].

- La funcién de rendimiento de la red utilizada en la simulacién es la funcion mse,
la cual tiene como objetivo ajustar los valores de los pesos y los sesgos de la
red para optimizar el rendimiento de la misma. Esta funcién permite mide el
promedio del error cuadrado entre la salida “a” y salida objetivo(valor esperado)
t; y esta definido como [57]:

Ecuacion 39

N N
1 2 1 2
F=g ) et =5 ) (t—a)
i=1 i=1
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Para el caso estudio, el rendimiento y el promedio de error cuadrado calculado se
muestran en la figura 32 y la grafica 15 respectivamente.

Figura 32. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de Regularizacién Bayesiana y
la Transforma Discreta de Fourier

Progress

Epoch: i |4 223 iterations | 1000
Time: | 0:00:06 |
Performance: 0681 | 172e-09 | 0.00
Gradient: 185 | 9.77e-06 | 1.00e-05
Mu: 0.00500 | 50.0 | 1.00e+10
Effective # Param: 296 | 121 | 0.00
Sum Squared Param: 877 [ 397 | 0.00

Gréfica. 15. Error cuadrado promedio de la red neuronal mediante el algoritmo de
Regularizacién Bayesiana y la Transforma Discreta de Fourier

Best Training Performance is 1.7187e-09 at epoch 223

10 !
Train :
Test :
|
2 |
13,? 10 !
£ 1
[ :
2 |
= -4 !
w 10 :
ke )
[}] |
.
< 1
: |
o ‘
» 10 |
c |
© |
ﬂ, |
= 1
|
10° 1
|

223 Epochs

118



De la grafica 15, se puede analizar que el entrenamiento de la red se realiz6 hasta
la iteracion 223 y que tanto las curvas de entrenamiento como de prueba son
bastante cercanas hasta aproximadamente la iteracion 25.

Asi mismo, en la grafica 16 se observa que la regresion tanto para la etapa de
entrenamiento, validacion y prueba, la R es mayor a 0,9, lo que indica una buena
aproximacion entre a salida de la red y los datos esperados.

Grafica. 16. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo de Regularizacién Bayesiana
y la Transforma Discreta de Fourier
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- El histograma de error que se observa en la figura 33 , muestra la distribucion
de los errores en la red, del cual se observa que el error medido entre la
diferencia del objetivo(valor esperado) y la salida que se presentd con mas

frecuencia en el proceso de entrenamiento, validacién y prueba fue el 0,00052,
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lo que indica que la red obtuvo un buen rendimiento en cuanto a la salida
esperada (porcentaje de la linea donde ocurrio la falla):

Figura 33. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo de

Regularizacién Bayesiana y la Transforma Discreta de Fourier
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Finalmente, en la tabla 8 se muestra un resumen de los resultados obtenidos
posteriores a la verificacion final de la red, donde se observa que los porcentajes
de error relativo promedio igual a 0,2233%, lo que indica que el disefio de la red
neuronal obtuvo buena exactitud al momento de localizar la falla.
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Tabla 8. Resultados del localizaciéon de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
método de Regulaciéon Bayesiana

) Punto de Localizacion
Rraia[ohm] | ANgulo de | ia(valor| 9€ 13 Falla | Error
incepciéon|[°] por la RNA |relativo[%]
real) [km]
[km]

100 30 57,4 57,50588 0,184457
100 30 65,6 65,31359 0,436606
100 60 73,8 73,7875 0,016929
100 90 16,4 16,43783 0,230711

90 0 32,8 32,77672 0,07098
90 0 82 82,26141 0,318785
90 0 73,8 73,77422 0,034932
90 30 49,2 48,99002 0,426785
90 90 41 40,99643 0,008705
90 90 32,8 32,79757 0,007392
80 90 16,4 16,4038 0,023188
80 60 82 82,13023 0,158823
80 90 57,4 57,39698 0,005258

70 0 82 81,89826 0,12407
70 30 65,6 65,49045 0,166997
70 30 32,8 32,18763 1,866973

60 0 65,6 65,59471 0,00806

60 0 16,4 16,42139 0,13045
60 30 49,2 49,26123 0,124453
60 60 32,8 32,83985 0,121495

Promedio
error 0,223302
relativo

Asi mismo, se puede analizar que los menores porcentajes de error fueron
obtenidos cuando se simularon fallas muy cercanas a la longitud total de la linea,
es decir, cuando las fallas ocurren directamente en la barra del sistema o en su
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defecto en lineas medias o largas como el caso estudio, donde la linea simulada
fue de 82km. Esto se debe principalmente, que cuando se trata de localizar falla a
porcentajes pequefios de la longitud total de la linea, es mas dificil debido a que
la variaciones de tensién no son tan representativas, caso contrario a mayores
porcentajes de la longitud total de la linea, donde estos cambios son mas notorios
y por ende el punto de falla se puede calcular con mas facilidad y exactitud.

En la Tabla 9 se muestra un estudio comparativo entre métodos tradicionales de
localizacion de Falla como el Método de la Reactancia vs Método de localizacién
con Redes Neuronales, lo cual permite analizar que las Redes Neuronales,
presentan un menor error de localizacién de FAI en comparacion con el método de
la reactancia. Asi mismo, se observa que al igual que con la implementacion de la
Red Neuronal, cuando la falla se presenta en porcentaje aproximados a la longitud
total de la linea, el error relativo de localizacion de la FAI tiende a ser menor en
comparacioén a longitudes pequenas de total de la linea fallada.
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Tabla 9. Tabla comparativa entre el método de la Reactancia y Redes Neuronales

Localizacion de la Falla
mediante métodos
Tradicionales como el
Método de la Reactancia

Localizacion de la Falla
mediante Redes Neuronales

Localizaciéon

Angulo de Punto de Locallizacion Error de la Falla Error
Rfaila[ohm] . o Falla(Valor de la .o s o
incepcion[°] real) [km] Falla[km] relativo[%] por la RNA relativo[%]
[km]
100 30 57,4 143,6421688 | -150,247681 57,50588 0,184457
100 30 65,6 160,6791228 | -144,937687 65,31359 0,436606
100 60 73,8 166,2148144 | -125,223326 73,7875 0,016929
100 90 16,4 39,44381467 | -140,511065 16,43783 0,230711
90 32,8 49,71779245 | -51,5786355 32,77672 0,07098
90 82 119,1662803 | -45,3247321 82,26141 0,318785
90 73,8 109,037049 | -47,7466788 73,77422 0,034932
90 30 49,2 132,719031 -169,754128 48,99002 0,426785
90 90 41 80,51476583 | -96,3774776 40,99643 0,008705
90 90 32,8 66,2282216 -101,91531 32,79757 0,007392
80 90 16,4 37,45734937 | -128,398472 16,4038 0,023188
80 60 82 195,0313441 | -137,843103 82,13023 0,158823
80 90 57,4 107,5360219 | -87,3449859 57,39698 0,005258
70 0 82 115,3274596 | -40,6432435 81,89826 0,12407
70 30 65,6 164,5348937 | -150,815387 65,49045 0,166997
70 30 32,8 110,6535567 | -237,358404 32,18763 1,866973
60 65,6 85,5077634 | -30,3472003 65,59471 0,00806
60 16,4 11,06425645 | 32,53502166 16,42139 0,13045
60 30 49,2 133,0604052 | -170,447978 49,26123 0,124453
60 60 32,8 99,18817933 | -202,402986 32,83985 0,121495
Promedio Promedio
error relativo error relativo
mediante el | -111,334173 | mediante la 0,223302
método de la Red
Reactancia Neuronal
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En la tabla 10 se muestra un estudio comparativo entre diferentes métodos de
entrenamiento de la red implementada en la presente investigacién. Con base en
estos resultados se selecciond el método de regulacién bayesiana para entrenar la
red. En el Anexo A se explica detalladamente el proceso de seleccion del
algoritmo de entrenamiento para la red disefiada.

Tabla 10. Tabla comparativa de Métodos de entrenamiento de una red neuronal tipo
Perceptréon Multicapa

Resultados mediante el Resultados mediante
procesamiento de datos | procesamiento de datos
con la Transformada con la Transformada
Discreta de Fourier Discreta de Wavelet
Funcién . .
. L. Promedio ._ | Promedio .
Configuracion de . Convergencia Convergencia
. A Algoritmo de de Error . de Error .
Tipo de red de la Red activacion . . (nimero de . (numero de
entrenamiento relativo A . relativo A .
Neuronal de capas [%] iteraciones) [%] iteraciones)
ocultas ° °
Levenberg-
Marquardt 0,38 19 0,57 15
Bayesian 0,2233 223 1,54 39
Regularization
Perceptron | 144 40 Tansig | BreSQuasi- | g 05 42 4,960 44
Multicapa Newton
Resilient 4,24 105 5,356 42
Backpropagation
Scaled
Conjugate 3,5268 118 2,60 68
Gradient
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8.3Conclusiones

Con base en la informacién de la Tabla, puede concluirse:

El método de entrenamiento que converge con mas rapidez es el algoritmo de
Levenberg-Marquardt.

El método que presenta la segunda mejor convergencia una vez realizado el
procesamiento los datos de entrada de la red con la Transformada de Wavelet
es mediante el algoritmo de Resilient Backpropagation. Cabe resaltar, que este
tipo de entrenamiento se distingue por ser uno de los mas rapidos en cuanto a
problemas de reconocimientos de patrones, aunque los requisitos de memoria
son relativamente pequefos en comparacioén con otros algoritmos [57].

El algoritmo de Scaled Conjugate Gradient al igual que el de Resilient
Backpropagation, presenta un buen rendimiento y rapida convergencia, lo que
indica que es un buen método de aprendizaje cuando se tiene problemas de
reconocimiento de patrones, como lo es el caso de la presente investigacion,
donde la salida depende en gran medida de los patrones o caracteristicas de
las sefales y corrientes generadas durante fallas de alta impedancia en
sistemas eléctricos de potencia.

El método que permitié entrenar la red con un menor error en la localizacion de
las fallas es mediante el algoritmo de la regularizacion bayesiana, el cual luego
de varias pruebas con diferentes métodos de entrenamiento da como resultado
a la salida de la red un error promedio relativo de 0,22%.

Cuando el procesamiento de las sefiales generadas durante la falla de alta
impedancia, se realiza mediante la Transformada Discreta de Wavelet, el
método de entrenamiento de la red que presenta menor error en la localizaciéon
de fallas es por medio del algoritmo de Levenberg-Marquardt. Este método a su
vez es el que requiere menor numero de iteraciones en el sistema, lo cual indica
que este método converge con mas rapidez en comparacion con otros
algoritmos de entrenamiento.
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IX. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

9.1 Conclusiones

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en cada una de las etapas
desarrolladas en la presente investigacion tales como: Caracterizacion del
Sistema Eléctrico de Potencia, Extraccion y procesamiento de las variables
seleccionadas para el estudio y el disefio e implementacion de una modelo de
inteligencia artificial basado en Redes Neuronales para el proceso de localizacidon
de fallas de alta impedancia en una linea de transmision eléctrica aérea, se
concluye que:

El sistema eléctrico de potencia seleccionado se encuentra disefiado con
parametros que permiten brindarle estabilidad al sistema eléctrico de potencia,
lo cual se comprobdé al momento de realizar el flujo de carga al sistema, donde
no se evidencidé que el sistema presenta sobrecargas cuando trabaja bajo
condiciones normales de operacion.

Los cambios en las sefiales de corriente y tension del sistema eléctrico
seleccionado varian de forma inversamente proporcional con respecto a la Zsaia,
es decir, a medida que aumenta la resistencia de falla, la corriente de falla va
tomando valores de amplitudes menores.

Para el proceso de extraccion de caracteristicas las transformadas de Fourier o
Wavelet son muy efectivas, porque permiten caracterizar las distorsiones en las
senales de corriente y tension debidas a las fallas en los sistemas de potencia.
El uso de algoritmos eficientes para el calculo de la transformada discreta de
Fourier permiten reducir el trabajo computacional al momento de analizar el
comportamiento de la sehal. Cabe resaltar, que para el caso estudio la
transformada que presentd la mejor opcion para el procesamiento de la sefal
fue la transforma discreta de Fourier.

El menor error promedio relativo que se obtuvo para la localizacion de falla de
alta impedancia fue de 0,2233%, el cual se presentd para el disefio de una red
neuronal tipo perceptron multicapa, con 14 neuronas en la capa de entrada, dos
capas ocultas de 11 y 10 neuronas respectivamente, y una capa de salida con 1
neurona. Los datos de entrada se procesaron con la Transformada Discreta de
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Fourier y la red se entrend con el algoritmo de regulacion Bayesiana. En
comparacion con otras investigaciones acerca de localizacién de fallas como
[68][69] en las cuales los errores al momento de estimar la localizacion de la
falla oscilaron entre 0,1% y 2%, la presente investigacion se encuentra entre
esos margenes de error.

9.2 Recomendaciones y Trabajos Futuros

La presente investigacidén tuvo como objetivo disefiar un modelo de localizacion de
fallas de alta impedancia en lineas de transmision aéreas mediante Redes
Neuronales, con la cual a partir de varios métodos de entrenamiento se determiné
cual podria ser la mejor arquitectura de red que permita localizar este tipo de fallas
con el menor error posible. Como trabajos futuros se podria recomendar:

Realizar estudios de localizacion y deteccion de fallas no solo para Sistema de
Transmisidn Aérea sino también para Sistemas de Transmision Subterraneas
y/o Submarinas y Sistemas de Distribucion de Energia , validando otras
técnicas de inteligencia artificial tales como los sistemas difusos. Asi mismo,
para obtener un mejor analisis en tiempo real del sistema eléctrico de potencia,
se recomienda parametrizar el SEP con datos reales obtenidos del sistema
propio de la region o pais seleccionado para el estudio. Esto con el objetivo de
mostrar una vision mas clara acerca del alcance y los beneficios que conlleva
implementar métodos de localizacién de falla basado en técnicas de inteligencia
artificial en comparacién con métodos tradicionales.

Obtener datos e informacion de los registros oscilograficos de los relés
utilizados para proteccion de la linea, los cuales podrian servir de entrada a los
modelos de inteligencia artificial. Para ello es necesario redisefiar el sistema
teniendo en cuenta las especificaciones del relé, tales como su frecuencia de
muestreo y capacidad de procesamiento.
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ANEXO A. ANALISIS DE METODOS DE ENTRENAMIENTO DE LA RED
NEURONAL PROPUESTA

Debido a que el éxito o buen rendimiento de una red neuronal, depende en gran
medida del tipo de algoritmo utilizado al momento de su entrenamiento, es
tematica de estudio seleccionar cual entrenamiento sera el mejor y mas eficiente
para una red en especifico, ya que esta depende a su vez de varios factores
como: la complejidad del problema, el numero de datos, los pesos y sesgos de la
red [57]. En esta seccion se realiza un estudio comparativo entre cuatro métodos
y/o algoritmos de aprendizajes que se implementaron para entrenar una red
feedforward (Perceptrén multicapa) mediante la herramienta Neural Network
Toolbox de Matlab con las siguientes caracteristicas de disefio:

- Catorce (14) entradas que corresponden a los 7 primeros armonicos impares
tanto para las corrientes como las tensiones generadas durante la FAI en
sistema. Cabe resaltar, que se seleccionaron estos armoénicos, debido a que
son los arménicos que mas se generan en los sistemas eléctricos, tales como
180Hz el tercer armonico, 300Hz el quinto arménico, 420Hz el séptimo
armonico, 540Hz el noveno armoénico, 660Hz el décimo primer armodnico y asi
sucesivamente [12] [51].

- Dos (2) capa ocultas con 11 y 10 neuronas respectivamente y una (1) capa de
salida como se muestra en la figura 34:

Figura 34. Perceptron con 2 capas ocultas.
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- La salida representa el porcentaje de la linea a la cual ocurre la FAI, este
resultado se encuentra normalizado entre valores de 0y 1, donde 1 representa
el 100% de la linea.
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Para las capas ocultas, la funcion de activacion utilizada fue la Tan-Sigmoid, en
la cual la entrada puede tomar valores entre - o y + o y la salida entre el rango
de 0 y 1. Debido a que la salida de este sistema varia entre 0 y 1, esta es una
de las mejores funciones de activacién que cumplen con esta caracteristica

Para la capa de salida, la funcion de activacion implementada fue una Lineal
(purelin), debido a que este tipo de funcion es comunmente utilizada para la
capa de salida en redes de multiples capas, ya que son funciones de
aproximacion. Para el caso estudio, esta funcion es muy util debido a que
permite minimizar el error a la salida por tener forma lineal [57].
Para la obtencion de los datos, se realizaron varias simulaciones de fallas de
alta impedancia en el SEP seleccionado como caso estudio, mediante la
herramienta SimPowerSystem de Matlab, variando:

» Resistencia de falla entre los rangos de 60ohm a 100 ohm.

= Angulos de incepcién de: 0°, 30°, 60°y 90°.

= Porcentaje de longitud de la linea donde ocurrio la falla entre el 20%

y 100%, aumentando gradualmente en 10%.

De esta simulacion se obtuvo un total de 180 datos entre corriente y tensiones de:
pre-falla, falla y post-falla, los cuales fueron procesados y normalizados mediante:
la Transformada Discreta de Fourier y la Transformada Discreta de Wavelet.

A continuacion, se presenta un estudio comparativo entre las diferentes técnica de
procesamiento de datos y algoritmos de entrenamiento de la Red Neuronal:
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1. Procesamiento de la senal mediante la Transformada Discreta de Fourier

Con base en estas caracteristicas generales, a continuacién se presentan los
resultados obtenidos en el proceso de entrenamiento y aprendizaje supervisado
de la red utilizando el método de procesamiento de datos mediante la Transforma
discreta de Fourier y algoritmos de aprendizaje tales como: Levenberg-Marquardt,
BFGS Quasi-Newton, Resilient Backpropagation y Scaled Conjugate Gradient.

a) Entrenamiento basado en el algoritmo de Levenberg-Marquardt

El entrenamiento de la red neuronal mediante el algoritmo de Levenberg-
Marquardt (retropropagacion del error-Backpropagation), consiste basicamente en
ir ajustando los pesos de atras hacia adelante para minimizar el error obtenido a la
salida de la red. Teniendo en cuenta lo anterior, la Red Neuronal disefiada para
del caso estudio se entrené a partir de este algoritmo dando como resultado lo
siguiente:

- La etapa de entrenamiento se detuvo en la iteracibn numero 13 cuando el
modelo presentd el mejor rendimiento y por ende la mejor convergencia. Esto
se puede evidenciar en la grafica 17, donde se muestra el error cuadro medio,
el cual permite medir el promedio del error cuadrado entre la salida y valor
esperado. Asi mismo, se observa que tanto las curvas de validaciéon como la de
prueba guardan una gran relacion, lo que indica que la red quedd bien
entrenada a partir de los datos seleccionados de forma aleatoria del grupo de
simulaciones que se realizaron al SEP del caso estudio.
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Gréfica. 17. Error cuadrado promedio de la red neuronal mediante algoritmo de
entrenamiento Levenberg-Marquardt y la Transforma Discreta de Fourier
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Otra de las metodologias con las cuales se puede medir el rendimiento de la red
neuronal disefiada, es a partir del valor de la tasa de aprendizaje, el cual controla
la variacion de los pesos en cada iteracion. Algunos autores recomiendan, que se
debe evitar un ritmo de aprendizaje demasiado pequefo porque este puede
ocasionar una disminucidon en la velocidad de convergencia, asi mismo indican
que el ritmo de aprendizaje no debe ser tan grande porque puede ocasionar
cambios en la funcion de error. Por este motivo, recomiendan que el valor de las
tasas de aprendizaje aproximadamente entre el rango de 0,05y 0,5 [58]. Para este
caso, la tasa de aprendizaje de la red fue de 0,492 como se observa en la
siguiente figura 35, lo que indica que esta red se encuentra entre las tasas de
aprendizajes recomendada.
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Figura 35. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de entrenamiento Levenberg-
Marquardt y la Transforma Discreta de Fourier
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Asi mismo, el rendimiento de la red se puede medir a partir de la grafica 18, donde
se observa las regresiones para el proceso de entrenamiento, validacion y
prueba, en el cual se muestra la relacion entre los resultados de la red y los
objetivos. Cabe resaltar, que para este caso, los resultados del entrenamiento
indican un buen resultado debido a que el valor R es 1. De igual forma, los datos

de validacién y prueba también muestran un buen resultado ya que el valor de R
es mayor a 0,9
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Grafica. 18. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt y la

Transformada Discreta de Fourier
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El histograma de error que se observa en la figura 36 , muestra la distribucion
de los errores en la red, del cual se puede resaltar que el error medido entre la
diferencia del objetivo(valor esperado) y la salida que se present6 con mayor
frecuencia en el proceso de entrenamiento, validacién y prueba fue el
0,006241, lo que indica que la red obtuvo un buen rendimiento en cuanto a la
salida esperada(porcentaje de la linea donde ocurrio la falla):
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Figura 36. Histograma de errores en de la red neuronal mediante algoritmo de entrenamiento
Levenberg-Marquardt y la Transformada Discreta de Fourier
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Finalmente, a partir del analisis de los resultados obtenidos mediante el
entrenamiento de la red neuronal con el algoritmo de Levenberg-Marquardt, en la
tabla 11 se muestra un resumen de los resultados posteriores a la verificacién final
de la red, donde se observa que los porcentajes de error relativo promedio es igual
a 0,3822%, lo que indica que el disefio de la red neuronal bajo este esquema de
entrenamiento presentd una buena exactitud en cuanto a la localizacion de la falla
en el Sistema Eléctrico de Potencia seleccionado.
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Tabla 11. Resultados del localizacién de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo de Levenberg-Marquardt y la Transformada Discreta de Fourier

Localizacién

Rfanafohm] _Angul_o’ di Punto de de la El_'roro
incepcién[°] | Falla[km] Falla[km] relativo[%]
100 30 57,4 57,84373 0,773039
100 30 65,6 65,48399 0,176845
100 60 73,8 73,88187 0,110928
100 90 16,4 16,38121 0,114528
90 0 32,8 32,79824 0,005367
90 30 49,2 48,47021 1,483322
90 0 82 81,52648 0,577463
90 0 73,8 73,75456 0,061563
90 90 41 41,02846 0,069426
90 90 32,8 32,78811 0,03625
80 90 16,4 16,4595 0,362788
80 60 82 82,10735 0,130913
80 90 57,4 57,42362 0,041149
70 0 82 81,4644 0,653173
70 30 65,6 65,36023 0,365502
70 30 32,8 33,09536 0,900512
60 0 16,4 16,56217 0,988838
60 0 65,6 65,42095 0,272934
60 30 49,2 49,30667 0,216803
60 60 32,8 32,70086 0,302247
Promedio 0,3821793

error relativo
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Asi mismo, se puede analizar que al igual que en el caso del enteramiento
mediante la técnica de Regulacion Bayesiana, los menores porcentajes de error
fueron obtenidos cuando se simularon fallas muy cercanas a la longitud total de la
linea, es decir, cuando las fallas ocurren directamente en la barra del sistema o en
su defecto en lineas medias o . Es importante resaltar, que cuando se trata de
localizar falla porcentajes pequefos de la longitud total de la linea, es mas dificil
debido a que la variaciones de tension no se tan representativas como en el caso
contrario a porcentajes altos de la linea, donde estos cambios son mas notorios y
por ende el punto de falla se puede calcular con mas facilidad y exactitud.

b) Entrenamiento con el algoritmo BFGS Quasi-Newton

El entrenamiento de una Red Neuronal mediante algoritmos de Quasi-Newton,
consiste en tomar el gradiente de la funcién objetivo en cada iteracién, el cual al
medir los cambios en los gradientes construye un modelo a la funcién objetivo
(valor esperado) para generar una convergencia supe lineal [59].

Los principales resultados obtenidos mediante el entrenamiento basado en el
algoritmo BFGS Quasi-Newton:

- La funcién de rendimiento de la red utilizada en la simulacion es la funcién
MSE, la cual permite ajustar los valores de los pesos y los sesgos de la red
para optimizar el rendimiento de la misma. Para el caso estudio, el rendimiento
y el promedio de error cuadrado calculado se muestran en la figura 37 y grafica
19 , que en comparacion con los métodos anteriores, el rendimiento de este
método es mayor y converge en 42 iteraciones como se muestra en la grafica
19:

Figura 37. Progreso del entrenamiento mediante algoritmo BFGS Quasi-Newton y la
Transformada Discreta de Fourier

Progress
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Time: 0:00:01

Gradient: 0.682 0.00343 1.00e-08
Validation Checks: 0 | f | 6
Resets: 0.00 | 0.00 | 4.00
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Gréfica. 19. Error cuadrado promedio de la red neuronal mediante el algoritmo BFGS Quasi-
Newton y la Transformada Discreta de Fourier

Best Validation Performance is 0.00041853 at epoch 36
0
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o

10
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- De igual forma, se puede analizar que la grafica de regresion obtenida
tanto para la etapa de entrenamiento, validacion como prueba, el valor de
R es mayor a 0,9, lo que indica una buena aproximacién entre a salida de
la red y los datos esperados, como se observa en la gréafica 20:
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- El histograma de error que se observa en la figura 38 , muestra la distribucion
de los errores en la red, del cual se observa que el error medido entre la
diferencia del objetivo(valor esperado) y la salida que se presentd con mas
frecuencia en el proceso de entrenamiento, validacion y prueba fue el 0,01627:

Figura 38. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo BFGS Quasi-
Newton y la Transformada Discreta de Fourier
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Errors = Targets - Outputs

A partir de la implementacion del algoritmo de BFGS Quasi-Newton para la etapa
de entrenamiento de la red neuronal, se obtuvo que el error promedio relativo al
momento de localizar una falla de alta impedancia en el sistema de potencia del
caso estudio es de aproximadamente de 5,4%, lo que indica un rendimiento
menor en comparacion con otros métodos de aprendizaje como el de Regulacién
bayesiana donde el error promedio relativo no superé el 0,2233%. En la tabla 12,
se observa los resultados obtenidos en cuanto a localizacion de fallas mediante el
método de aprendizaje BFGS Quasi-Newton, donde se evidencian 20 muestras
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utilizadas para la prueba final de la red, Cabe resaltar, que al igual que en los
anteriores métodos de entrenamiento, los errores relativos para este tipo de
entrenamiento  son inversamente proporcional con respecto al punto de
localizacion de falla, es decir a medida que la falla tiende a representar un
porcentaje pequeiio de la linea de transmision, los errores son elativamente
mayores en comparacion cuando se trata de porcentajes altos de la linea:

Tabla 12. Resultados del localizacion de FAI por medio de la Red Neuronal mediante
el método de BFGS Quasi-Newton y la Transformada Discreta de Fourier

Rraia[ohm] _Angul-o’ dti Punto de Locz(ajl;zlaacwn EI_'roro
incepcion[°] | Falla[km] Falla[km] relativo[%)]

100 30 57,4 57,87116 0,820847
100 30 65,6 64,52116 1,644576
100 60 73,8 70,57743 4,366622
100 90 16,4 19,35964 18,04662
90 0 32,8 28,70924 12,47182
90 0 73,8 74,62737 1,121101
90 0 82 77,57015 5,402258
90 30 49,2 49,35913 0,323432
90 90 41 38,94242 5,018496
90 90 32,8 30,61059 6,675015
80 60 82 80,18122 2,218031

80 90 16,4 17,93745 9,3747
80 90 57,4 57,29095 0,189987
70 0 82 82,2921 0,356222
70 30 65,6 66,3829 1,193454
70 30 32,8 29,12641 11,19998
60 0 65,6 68,93221 5,079587
60 0 16,4 17,69532 7,898283
60 0 49,2 53,32061 8,375227
60 60 32,8 30,72532 6,325252

Promedio
error 5,405075
relativo
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c) Entrenamiento con el algoritmo Resilient Backpropagation

El entrenamiento mediante el algoritmo Resilient Backpropagation [60], es una
técnica de entrenamiento derivado del algoritmo de Levenberg-Marquardt, el cual
consiste el tomar el signo de la derivada del error con respecto a | peso de la
neurona con el objetivo principal de determinar la direccion de la actualizacion de
los pesos. Cabe resaltar, que la magnitud de la derivada no tiene efecto sobre la
actualizacion de los pesos. En otras palabras, el cambio de los pesos dependera
de un factor incremental o decremental, de acuerdo a lo siguiente:

- Si la derivada el error con respecto al peso tiene el mismo signo en dos
iteraciones seguidas, el valor de la actualizacion de pesos se incrementara
por un factor Ainc.

- Si la derivada del error con respecto al peso cambia de signo con relacion a
una iteracion anterior, el valor de la actualizacion de los pesos
decrementara por un factor Adec.

- Sila derivada es cero, el valor de actualizacion de los pesos sera el mismo.

- Silos pesos se encuentran variando, el cambio de los mismos se reducira.

- Si la actualizacién de los pesos se realiza en una sola direccion por varias
iteraciones, la magnitud de cambio de pesos incrementara.

Nota: El valor para Ainc suele ser de 0,2 y el de Adec de 0,5 [61].

Teniendo en cuenta lo anterior, se procedid a entrenar la red propuesta en la
presente investigacion mediante este método de entrenamiento y se obtuvo los
siguientes resultados:

- El rendimiento y error cuadrado promedio que se obtuvo para este tipo de
entrenamiento luego de 105 iteraciones se muestra en la figura 39 y grafica
21, respectivamente :
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Figura 39. Progreso del entrenamiento mediante algoritmo Resilient Backpropagation y la
Transformada Discreta de Fourier
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Gréfica. 21. Error cuadrado promedio de la red neuronal con el algoritmo Resilient
Backpropagation y la Transformada Discreta de Fourier
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Asi mismo se observa, que

los datos de salida de la red con respecto a los

esperados guardan un gran relacion, lo cual se puede evidenciar a partir de la
grafica 22, donde regresién obtenida tanto para la etapa de entrenamiento,
validacibn como prueba, el valor de R es mayor de 0,9, lo que indica un buen
rendimiento de la red para este tipo de aprendizaje.

Grafica. 22. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo Resilient Backpropagation y

la Transformada Discreta de Fourier
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- El histograma de error que se observa en la figura 40 , muestra la distribucion
de los errores en la red, del cual se observa que el error medido entre la
diferencia del objetivo(valor esperado) y la salida que se presentd con mas
frecuencia en el proceso de entrenamiento, validacién y prueba fue el
0,000753:

Figura 40. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo Resilient
Backpropagation y la Transformada Discreta de Fourier
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Errors = Targets - Outputs

A partir de los resultados expuestos para este tipo de aprendizaje, la salida de la
red luego finalizar de su etapa de prueba dio como resultado que la localizacién
de punto de falla a partir de este método tiene un error promedio relativo de
4,24% como se indica en la tabla 13 Cabe resaltar, que este método fue el que
arrojo mayor porcentaje de error en comparacion con otros algoritmos de
aprendizaje. Esto debido a como se en la referencia [57] , donde estos resultados
se deben a que este algoritmo no presenta un buen desempefio en cuanto a
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problemas de aproximacion como es el caso de la presente investigacion. Asi
mismo, se puede analizar que su rendimiento decrece cuando el error objetivo de

reduce.

Tabla 13. Resultados del localizacién de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el

método de Resilient Backpropagation y la Transformada Discreta de Fourier

Localizacion

Rfanafohm] _Angul_o’ di Punto de de la El_'roro
incepcién[°] | Falla[km] Falla[km] relativo[%]
100 30 57,4 57,31972 0,139855
100 30 65,6 64,12812 2,243715
100 60 73,8 72,74817 1,425243
100 90 16,4 22,25627 35,70896
90 0 32,8 33,00341 0,620139
90 0 82 80,99182 1,229486
90 0 73,8 74,65359 1,156618
90 30 49,2 51,30565 4,279768
90 90 41 41,84931 2,071473
90 90 32,8 30,35771 7,446006
80 60 82 81,51705 0,588962
80 90 16,4 16,71906 1,945511
80 90 57,4 56,54545 1,488778
70 0 82 82,35905 0,437872
70 30 65,6 65,40927 0,290755
70 30 32,8 33,3886 1,794529
60 0 16,4 17,97754 9,619152
60 0 65,6 62,77513 4,306196
60 30 49,2 45,88612 6,735539
60 60 32,8 32,38628 1,261349
Promedio
error 4,239495

relativo
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d) Entrenamiento con el algoritmo Scaled Conjugate Gradient

En el entrenamiento mediante algoritmos de gradientes conjugados [62], el
gradiente indica la direccion de la maxima variacion de la funcién. El principal
inconveniente de los algoritmos de gradiente conjugado radica, en que la
implementacion de una busqueda lineal en cada direccién, resulta costoso al
momento de evaluar la funcidn. Esta busqueda lineal puede evitarse utilizando
informacion de segundo orden, es decir mediante la aproximacién de la segunda
derivada mediante derivadas primeras proximas, como es el caso del algoritmo de
Scaled Conjugate Gradient. En este algoritmo [63], se realiza una busqueda a
través de direcciones conjugadas, el cual conlleva a una convergencia mas rapida
que en direcciones descendentes pronunciadas, en esta algoritmo a diferencia de
los algoritmos de gradiente conjugado, se hace una busqueda por medio de la
direccion del gradiente conjugado con el objetivo de determinar el cambio de los
pesos que permitan minimizar la funcion objetivo a los largo de la linea.

Teniendo en cuenta lo anterior, con el entrenamiento basado el algoritmo Scaled
Conjugate Gradient, los principales analisis y resultados obtenidos en la etapa de
entrenamiento, validacion y prueba de la red neuronal disefiada para
investigacion son:

- El mejor rendimiento de la red se obtuvo en la iteracion 112 como se
observa en la grafica 23. Asi mismo, se muestra que el error cuadrado
promedio de la red , en relacion a los datos de salida y el valor esperado
con este tipo de entrenamiento obtuvo un buen rendimiento como se
observa en la figura 41:
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Figura 41. Progreso del entrenamiento mediante algoritmo Scaled Conjugate Gradient y la
Transformada Discreta de Fourier
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Grafica. 23. Error cuadrado promedio de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled
Conjugate Gradient y la Transformada Discreta de Fourier
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De igual forma, se observa que red entrenada con este clase de algoritmo
presentd una buena relacion entre los datos de salida de la red y los
esperados, lo cual se puede comprobar en la grafica 24, donde el valor R
en la graficas la regresion tanto para las etapas de entrenamiento,
validacion como pruebas en mayor al 0,9.

Training: R=0.99626

Validation: R=0.98939

Grafica. 24. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled Conjugate Gradient y
la Transformada Discreta de Fourier
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- El histograma de error que se observa en la figura 42 , muestra la distribucion
de los errores en la red, del cual se observa que el error medido entre la
diferencia del objetivo(valor esperado) y la salida que se presentd mayor
frecuencia en el proceso de entrenamiento, validacién y prueba fue el 0,00756:

Figura 42. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled
Conjugate Gradient y la Transformada Discreta de Fourier
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Con base en los resultados obtenidos en relacion al entrenamiento de la red
mediante el algoritmo Scaled Conjugate Gradient, en la tabla 13 se muestra que el
error promedio relativo para este tipo de entrenamiento es 3,53% que en
comparaciéon con otros métodos de entrenamiento probados en esta investigacion,
presenta el tercer menor error en relaciéon a la localizacién del punto de falla en el
sistema eléctrico de potencia seleccionado. Cabe resaltar, este tipo de
entrenamiento es uno de los que necesita mas iteraciones para converger como
se observa en la tabla 14 de la seccion de conclusiones generales. Al igual que
en los anteriores métodos de entrenamiento, en este algoritmo aproximadamente
el error relativo es inversamente proporcional al porcentaje de localizacion de la
falla, es decir, a media que la falla ocurre a porcentajes pequefios de la longitud
total de la linea(82km), el error va aumentandolo cual se debe principalmente a
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que cuando se trata de localizar falla de poca longitud, es mas dificil debido a que
la variaciones de tension no se tan representativas como en el caso contrario a las
lineas con longitudes largas, donde estos cambios son mas notorios y por ende el
punto de falla se puede calcular con mas facilidad y exactitud.

Tabla 14. Resultados del localizaciéon de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo Scaled Conjugate Gradient y la Transformada Discreta de Fourier

Reata[ohm] .Angullo’ d% Punto de Loczlézlaa cion Error
incepcion[°] | Falla[km] Falla[km] relativo[%]
100 30 57,4 55,94579 2,533466
100 30 65,6 64,20156 2131773
100 60 73,8 73,61336 0,252895
100 90 16,4 16,40174 0,010579
90 0 32,8 34,47952 5,12049
90 30 49,2 48,14748 2,139266
90 0 82 78,82681 3,869741
90 0 73,8 73,83956 0,053595
90 90 41 39,59343 3,43065
90 90 32,8 31,85409 2,88388
80 60 82 81,41103 0,718265
80 90 16,4 14,92387 9,000813
80 90 57,4 57,17956 0,384045
70 0 82 81,39822 0,73388
70 30 65,6 66,29233 1,055376
70 30 32,8 31,88621 2,785943
60 0 65,6 64,68488 1,395004
60 0 16,4 11,59514 29,29797
60 30 49,2 49,23281 0,066686
60 60 32,8 33,67633 2,671746
aresmedte, | 352000
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2. Procesamiento de la seinal mediante la Transformada Discreta de Wavelet

Con base en estas caracteristicas generales, a continuacién se presentan los
resultados obtenidos en el proceso de entrenamiento y aprendizaje supervisado
de la red utilizando el método de procesamiento de datos de la Transforma
discreta de Wavelet y algoritmos de aprendizaje tales como: Levenberg-
Marquardt, BFGS Quasi-Newton, Resilient Backpropagation y Scaled Conjugate
Gradient.

a) Entrenamiento con el algoritmo Levenberg-Marquardt

Los resultados obtenidos para este tipo de entrenamiento con el algoritmo
Levenberg-Marquardt mediante el procesamiento de los datos realizados con la
transformada discreta de wavelet son:

- El rendimiento de la red y el error cuadrado promedio de la red se muestra en
la figura 43 y la grafica 25 respectivamente, donde se puede observar que la
relacion entre los datos de salida y el valor esperado con este tipo de
entrenamiento guardan relacion

Figura 43. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt y la
Transformada Discreta de Wavelet
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Grafica. 25. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt y la
Transformada Discreta de Wavelet

. Best Validation Performance is 1.1677e-05 at epoch 15
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- Enla grafica 26 de regresion se observa que red entrenada con este clase
de algoritmo presenté una valor R tanto para las etapas de entrenamiento,
validacion como pruebas en mayor al 0,9:
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Grafica. 26. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt y la
Transformada Discreta de Wavelet
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El histograma de error que se observa en la figura 44, muestra la distribucion de
los errores en la red, del cual se observa que el error medido entre la diferencia

del objetivo(valor esperado) y la salida que se presenté mayor frecuencia en el
proceso de entrenamiento, validacion y prueba fue el 0,00499:

Figura 44. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo de Levenberg-
Marquardt y la Transformada Discreta de Wavelet
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Errors = Targets - Outputs

El error relativo promedio de la localizacién de fallas de alta impedancia para
este método es de 0,574% como se indica en la tabla 15 :
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Tabla 15. Resultados del localizacién de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo de Levenberg-Marquardt y la Transformada Discreta de Wavelet

Localizacién

Rfanafohm] _Angul_o’ di Punto de de la El_'roro
incepcién[°] | Falla[km] Falla[km] relativo[%]
100 90 49,2 49,37464 0,354952
90 60 16,4 15,97567 2,587337
90 0 82 81,99101 0,010956
90 0 32,8 32,78443 0,047467
80 90 57,4 57,40782 0,013634
80 90 41 40,96282 0,090672
80 30 49,2 49,19645 0,007213
80 30 82 81,97741 0,027551
70 0 57,4 57,35524 0,077977
70 30 82 81,97647 0,028695
70 30 57,4 57,38801 0,020883
70 60 16,4 17,02275 3,797254
70 90 41 40,9366 0,154649
70 90 16,4 16,63592 1,438535
60 60 41 41,11147 0,271882
60 60 65,6 66,34164 1,130545
60 60 57,4 57,47296 0,127111
60 60 24,6 24,57333 0,108393
60 90 24,6 24,3142 1,161802
60 30 82 81,98002 0,024369
Promedio
error 0,574094

relativo
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b) Entrenamiento con el algoritmo Bayesian Regularization

Los resultados obtenidos para este tipo de entrenamiento con el Bayesian
Regularization mediante el procesamiento de los datos realizados con la
transformada discreta de wavelet son:

- El rendimiento de la red vy el error cuadrado promedio de la red se muestra en
la figura 45 y la grafica 27 respectivamente, donde se puede observar que la
relacion entre los datos de salida y el valor esperado con este tipo de
entrenamiento guardan relacion:

Figura 45. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de Bayesian Regularization y la
Transforma Discreta de Wavelet

Progress

Epoch: o 38 iterations | 1000
Time: | 0:00:01 |
Performance: 0560 | 1.10e-07 || 000
Gradient: 153 | 3.76e-06 | 1.00e-05
Mu: 0.00500 | 50.0 | 1.00e+10
Effective # Param: 296 | 874 | 0.00
Surm Squared Param: 867 | 17.0 | 0.00

Grafica. 27. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo de Bayesian Regularization y la
Transforma Discreta de Wavelet

Best Training Performance is 1.1038e-07 at epoch 39
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- En la grafica 28 de regresion se observa que red entrenada con este clase
de algoritmo present6 una valor R tanto para las etapas de entrenamiento,

validacion como pruebas en mayor al 0,9:

Gréfica. 28. Regresion de la red neuronal mediante algoritmo de Bayesian Regularization y la
Transforma Discreta de Wavelet
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El histograma de error que se observa en la figura 46 , muestra la distribucion
de los errores en la red, del cual se observa que el error medido entre la
diferencia del objetivo(valor esperado) y la salida que se presentd mayor
frecuencia en el proceso de entrenamiento, validacion y prueba fue el 7,22e-5:

Figura 46.Histograma de errores en de la red neuronal mediante algoritmo de Bayesian
Regularization y la Transforma Discreta de Wavelet
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Errors = Targets - Outputs

El error relativo promedio de la localizacion de fallas de alta impedancia para
este método es de 1,54% como se indica en la tabla 16 :
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Tabla 16. Resultados del localizacién de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo de Bayesian Regularization la Transformada Discreta de Wavelet

Localizacién

Angulo de |Punto de Error
Rratia[ohm] incegpcién[°] Falla[km] Faﬂ';['fm] relativo[%]
100 90 49,2 49,25159 0,104863
90 60 16,4 16,40268 0,0163184
90 0 82 82,03745 0,0456725
90 0 32,8 32,78001 0,0609611
80 90 57,4 57,42776 0,0483635
80 90 41 41,22265 0,5430474
80 30 49,2 49,16085 0,079575
80 30 82 81,88023 0,1460583
70 0 57,4 57,43001 0,0522898
70 90 41 41,17083 0,4166484
70 90 16,4 16,42401 0,1464195
70 60 16,4 16,42916 0,1777812
70 30 82 81,83833 0,197163
70 30 57,4 57,43673 0,0639861
60 60 41 40,95844 0,1013707
60 60 65,6 82,73877 26,126167
60 60 24,6 24,74148 0,5751044
60 60 57,4 57,24128 0,2765232
60 30 82 81,83711 0,1986468
60 90 24,6 24,95757 1,4535398
Promedio
error 1,541525
relativo
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c) Entrenamiento con el algoritmo BFGS Quasi-Newton

Los resultados obtenidos para este tipo de entrenamiento con el algoritmo BFGS
Quasi-Newton mediante el procesamiento de los datos realizados con la
transformada discreta de wavelet son:

- El rendimiento de la red vy el error cuadrado promedio de la red se muestra en
la figura 47 y la grafica 29 respectivamente, donde se puede observar que la
relacion entre los datos de salida y el valor esperado con este tipo de
entrenamiento guardan relacion:

Figura 47. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo de BFGS Quasi-Newton y la
Transforma Discreta de Wavelet

Progress

Epoch: 0 |J 44 iterations | 1000
Time: | 0:00:01 |
Performance: 0429 | 0,000200 | ] 0.0
Gradient: 178 | 0.00123 || 1.00e-06
Validation Checks: 0| f | &
Resets: 0.00 | 0.00 | 4,00

Grafica. 29. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo de BFGS Quasi-Newton y la
Transforma Discreta de Wavelet

Best Validation Performance is 0.00080099 at epoch 38
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- Enla grafica 30 de regresion se observa que red entrenada con este clase
de algoritmo present6 una valor R tanto para las etapas de entrenamiento,
validacién como pruebas en mayor al 0,9:

Grafica. 30. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo de BFGS Quasi-Newton y la
Transforma Discreta de Wavelet
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- El histograma de error que se observa en la figura 48 , muestra la distribucion
de los errores en la red, del cual se observa que el error medido entre la
diferencia del objetivo(valor esperado) y la salida que se presentd mayor
frecuencia en el proceso de entrenamiento, validacién y prueba fue el
0,006128:
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Figura 48. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo de BFGS Quasi-
Newton y la Transforma Discreta de Wavelet
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Errors = Targets - Outputs

- El error relativo promedio de la localizacion de fallas de alta impedancia
para este método es de 4,96% como se indica en la tabla 17 :
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Tabla 17. Resultados del localizacién de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el
algoritmo de BFGS Quasi-Newton y la Transforma Discreta de Wavelet

Localizacién

Angulo de |Punto de Error
Rratia[ohm] incegpcién[°] Falla[km] Faﬂ';['fm] relativo[%]
100 90 49,2 48,09287 2,2502554
90 60 16,4 16,16489 1,4336004
90 0 82 82,91546 1,1164114
90 0 32,8 32,73528 0,1973152
80 90 57,4 54,57603 4,9198133
80 90 41 41,84134 2,0520411
80 30 49,2 49,9097 1,4424822
80 30 82 83,01554 1,2384654
70 0 57,4 54,53795 4,9861524
70 30 57,4 57,37386 0,0455479
70 90 41 41,60148 1,4670251
70 90 16,4 15,0712 8,102426
70 60 16,4 16,6732 1,665841
70 30 82 82,34134 0,4162725
60 60 41 42,50589 3,6728968
60 60 65,6 41,67305 36,474015
60 60 57,4 60,26045 4,9833608
60 60 24,6 28,09286 14,198621
60 90 24,6 22,61014 8,0888453
60 30 82 81,58939 0,5007503
Promedio
error 4,962607
relativo
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d) Entrenamiento con el algoritmo Resilient Backpropagation

Los resultados obtenidos para este tipo de entrenamiento con el algoritmo
Resilient Backpropagation mediante el procesamiento de los datos realizados con
la transformada discreta de wavelet son:

- El rendimiento de la red vy el error cuadrado promedio de la red se muestra en
la figura 49 y la grafica 31 respectivamente, donde se puede observar que la
relacion entre los datos de salida y el valor esperado con este tipo de
entrenamiento guardan relacion:

Figura 49. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo Resilient Backpropagation y la
Transforma Discreta de Wavelet

Progress

Epoch: o [0 42 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |
Performance: 0389 | 0.000287 | | 000
Gradient: 157 | 0.00109 | 1.00e05
Validation Checks: 0 | f | &

Grafica. 31. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo Resilient Backpropagation y la
Transforma Discreta de Wavelet

Best Validation Performance is 0.00094674 at epoch 36
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En la grafica 32 de regresion se observa que red entrenada con este clase
de algoritmo present6 una valor R tanto para las etapas de entrenamiento,
validacién como pruebas en mayor al 0,9:

Grafica. 32. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo Resilient Backpropagation y
la Transforma Discreta de Wavelet
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El histograma de error que se observa en la figura 50 , muestra la distribucion
de los errores en la red, del cual se observa que el error medido entre la
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diferencia del objetivo(valor esperado) y la salida que se presentd mayor
frecuencia en el proceso de entrenamiento, validacién y prueba fue el 0,00302:

Figura 50.Histograma de errores en de la red neuronal mediante algoritmo Resilient
Backpropagation y la Transforma Discreta de Wavelet
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Errors = Targets - Outputs

- El error relativo promedio de la localizacion de fallas de alta impedancia
para este método es de 5,35 % como se indica en la tabla 18:

175



Tabla 18. Resultados del localizacién de FAI por medio de la Red Neuronal mediante
algoritmo Resilient Backpropagation y la Transforma Discreta de Wavelet

Localizacién

Rfanafohm] _Angul_o’ di Punto de de la El_'roro

incepcién[°] | Falla[km] Falla[km] relativo[%]
100 90 49,2 52,72133 7,157187
90 60 16,4 19,04549 16,13107
90 0 82 80,21594 2,175684
90 0 32,8 34,19497 4,252938
80 90 57,4 56,91016 0,853389
80 90 41 37,96919 7,392221
80 30 49,2 48,79784 0,8174
80 30 82 81,36252 0,777406
70 90 41 37,75218 7,921514
70 90 16,4 15,69645 4,28996
70 60 16,4 17,21836 4,990021
70 30 82 81,22145 0,949449
70 30 57,4 55,18979 3,850546
70 0 57,4 57,57363 0,30249
60 90 24,6 28,60867 16,2954
60 60 41 39,6249 3,353899
60 60 65,6 57,32419 12,61557
60 60 57,4 55,49585 3,31733
60 60 24,6 22,54377 8,358671
60 30 82 80,91995 1,317139

Promedio
error 5,355964

relativo
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e) Entrenamiento con el algoritmo Scaled Conjugate Gradient

Los resultados obtenidos para este tipo de entrenamiento con el algoritmo Scaled
Conjugate Gradient mediante el procesamiento de los datos realizados con la
transformada discreta de wavelet son:

- El rendimiento de la red y el error cuadrado promedio de la red se muestra en
la figura 51 y la grafica 33 respectivamente, donde se puede observar que la
relacion entre los datos de salida y el valor esperado con este tipo de
entrenamiento guardan relacion:

Figura 51. Progreso del entrenamiento mediante el algoritmo Scaled Conjugate Gradient y la
Transforma Discreta de Wavelet

Progress

Epoch: 0 |J 68 iterations | 1000
Time: | 0:00:01 |
Performance: 0.270 | 8.02e-05 | | 0.00
Gradient: 104 | 0.00162 | ] 1.00e06
Validation Checks: 0 | 3 | 6

Grafica. 33. Error cuadrado promedio mediante el algoritmo Scaled Conjugate Gradient y la
Transforma Discreta de Wavelet
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- Enla grafica 34 de regresion se observa que red entrenada con este clase de
algoritmo presenté una valor R tanto para las etapas de entrenamiento,

validacién como pruebas en mayor al 0,9:

Grafica. 34. Regresion de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled Conjugate Gradient y
la Transforma Discreta de Wavelet
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- El histograma de error que se observa en la figura 52 , muestra la distribucion
de los errores en la red, del cual se observa que el error medido entre la
diferencia del objetivo(valor esperado) y la salida que se presentd mayor
frecuencia en el proceso de entrenamiento, validacién y prueba fue el
0,005922:

Figura 52. Histograma de errores en de la red neuronal mediante el algoritmo Scaled
Conjugate Gradient y la Transforma Discreta de Wavelet
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Tabla 19. Resultados del localizacién de FAI por medio de la Red Neuronal mediante el

El error relativo promedio de la localizacién de fallas de alta impedancia para
este método es de 2,60 % como se indica en la tabla 19 :

algoritmo Scaled Conjugate Gradient y la Transforma Discreta de Wavelet

Localizacién

Rfana[ohm] _Angul_o’ di Punto de de la El_'roro

incepcién[°] | Falla[km] Falla[km] relativo[%]
100 90 49,2 50,40273 2,444561
90 60 16,4 15,60321 4,858441
90 0 82 81,75291 0,301334
90 0 32,8 34,15182 4,121391
80 90 57,4 56,87369 0,916912
80 90 41 40,04767 2,32277
80 30 49,2 48,82606 0,760031
80 30 82 81,62045 0,462858
70 90 41 39,89456 2,696199
70 90 16,4 16,22974 1,038168
70 60 16,4 16,58933 1,154455
70 30 82 81,35975 0,780785
70 30 57,4 56,95205 0,780407
70 0 57,4 5711771 0,491806
60 90 24,6 25,48341 3,591087
60 60 41 41,70005 1,707449
60 60 65,6 55,55393 15,31414
60 60 57,4 58,04152 1,117634
60 60 24,6 26,09777 6,088497
60 30 82 81,07791 1,124498

Promedio
error 2,603671

relativo
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ANEXO B. Diseio e Implementacion de la Red Neuronal mediante el
procesamiento de las senales eléctricas a partir de Transformada Discreta de
Fourier

En siguiente cddigo fue realizado en la herramienta de simulacion Matlab y tiene
como objetivo el calculo de los armonicos generados en las sefiales de corriente y
tension durante el momento de una falla de alta impedancia en el SEP
seleccionado, y posteriormente el disefio e implementacion de una Red Neuronal
tipo Perceptron Multicapa.

Cadigo:
%Procesamiento de las Sefales de corriente y tensioén

close all
clear all
N=334;%NUimero de muestras
k=0:N-1;
E=180;
Datos=zeros(29,E);
ini=340; % inicio y fin de un ciclo de la senal
fin=673;
for p=1:180,
filename = sprintf("simulaciones/Talla%03d.xlIsx", p);
x=xlsread(filename);
i1=x(:,1);
v1=x(:,2);
il1f=il(ini:fin);
11F=FFt(ilf)/N;
vif=vl(ini:fin);
V1f=Fft(v1if)/N;
Datos(1:13,p)=abs(11f(2:2:26)); % armonicos de corrientes
Datos(14:26,p)=abs(V1f(2:2:26)); % armonicos de voltajes

Datos(27,p)=x(1,3); % impedancia
Datos(28,p)=x(1,4); % angulo
Datos(29,p)=x(1,5); % localizacion

% figure,plot(il)

% title("onda de corriente”®)

% title("onda de corriente de falla®)

% figure,stem(k,abs(11T))

% figure,plot(vlif)

% title("onda de voltaje de falla®)

% figure,stem(k(1:50),abs(11f(1:50)))

% title(Tarmonicos de la corriente falla®)

% figure,stem(k(1:50),abs(V1f(1:50)))

% title("arménicos del voltaje de falla®)
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% Disefio de la Red Neuronal Tipo Perceptron Multicapa

p = randperm(E);
Datos = Datos(:,p);

datos_entrada = zeros(14,160);
datos_prueba = zeros(14,20);

datos_entrada(l1:7,:) = Datos(1:7,1:160);
datos_entrada(8:14,:) = Datos(14:20,1:160);

datos_salida = Datos(29,1:160);
datos_prueba(l1:7,:) = Datos(1:7,161:180);
datos_prueba(8:14,:) = Datos(14:20,161:180);
datos_sal prueba = Datos(29,161:180);

%%%%

net = feedforwardnet([11 10], “trainbr®);%Red Neuronal con 2 capas

ocultas
net = train(net,datos_entrada,datos_salida);
yl = sim(net,datos_prueba);

error_absoluto = datos_sal prueba - yl
error_relativo

abs(error_absoluto) ./datos_sal_prueba*100
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ANEXO C. Diseio e Implementacion de la Red Neuronal mediante el
procesamiento de las senales eléctricas a partir de Transformada Discreta de
Wavelet

En siguiente codigo fue realizado en la herramienta de simulacion Matlab y tiene
como objetivo el célculo de los coeficientes de detalle y aproximacion en las
sefales de corriente y tensién generadas durante una falla de alta impedancia en
el SEP seleccionado. Posteriormente, estos valores seran las entradas a la Red
Neuronal tipo Perceptron Multicapa implementada en la presente investigacion.

Caédigo:

% to de las sefiales de corriente y tension mediante la Transformada
Discreta de Wavelet

close all
clear all
N=334;
k=0:N-1;
E=180;
Datos=zeros(29,E);
ini=340; % @inicio y fin de un ciclo de la senal
fin=673;
for p=1:1,
filename = sprintf("simulaciones/Talla%03d.xlIsx", p);
x=xlsread(filename);
i1=x(:,1);
v1l=x(:,2);

% Transformada Wavelet de la corriente

il1f=il(ini:fin);

[Lo D,Hi_D,Lo R,Hi_R] = wFilters("db5");

[C,L]=wavedec(ilf,6,Lo D,Hi_D);

cA6 = appcoef(C,L,"db5",6);% Extrae el coeficiente de aproximacion
del nivel 6 desde

cD6 = detcoef(C,L,6); %Extrae coeficientes de detalle desde C
cD5 = detcoef(C,L,5);
cD4 = detcoef(C,L,4);
cD3 = detcoef(C,L,3);
cD2 = detcoef(C,L,2);
cDl1l = detcoef(C,L,1);

Datos(1,p)= 1O*I0g10(eps+mean(cA6.A2));
Datos(2,p)=10*1ogl0(eps+mean(cD6.72));
Datos(3,p)=10*1ogl0(eps+mean(cD5.72));
Datos(4,p)=10*1ogl0(eps+mean(cD4.72));
Datos(5,p)=10*10g10(eps+mean(cD3."2));
Datos(6,p)=10*1ogl0(eps+mean(cD2.72));
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Datos(7,p)=10*1ogl0(eps+mean(cD1.72));

figure,
subplot(2,3,1),plot(cD1l)
title("Coeficiente de detalle
subplot(2,3,2),plot(cD2)
title("Coeficiente de detalle
subplot(2,3,3),plot(cD3)
title("Coeficiente de detalle
subplot(2,3,4),plot(cD4)
title("Coeficiente de detalle
subplot(2,3,5),plot(cD5)
title("Coeficiente de detalle
subplot(2,3,6),plot(cD6)
title("Coeficiente de detalle
figure,plot(cAb6)

para

para

para

para

para

para

title("Coeficiente de aproximacion

% Transformada wavelet del voltaje

vif=vli(ini:fin);

[Lo_D,Hi_D,Lo _R,Hi_R] = wfilters("db5%);

[C,L]=wavedec(v1lf,6,Lo D,Hi_D);

cA6 = appcoef(C,L,"db5",6);%To extract the level 6 approximation

coefficients from C

cD6 = detcoef(C,L,6);
cD5 = detcoef(C,L,5);
cb4 = detcoef(C,L,4);
cD3 = detcoef(C,L,3);
cD2 = detcoef(C,L,2);
cD1 = detcoef(C,L,1);

onda

onda

onda

onda

onda

onda

para

Datos(8,p)=10*10g10(eps+mean(cA6.M2));

Datos(9,p)=10*1ogl0(eps+mean(cD6.72));

Datos(10,p)=10*10g10(eps+mean(cD5.72));
Datos(11,p)=10*1og10(eps+mean(cD4.M2));
Datos(12,p)=10*1og10(eps+mean(cD3."2));
Datos(13,p)=10*1ogl0(eps+mean(cD2.72));
Datos(14,p)=10*1og10(eps+mean(cD1.7"2));

Datos(15,p)=x(1,3);

Datos(16,p)=x(1,4); % angulo
localizacioén

Datos(17,p)=x(1,5); %
figure,plot(il)
title("onda de corriente®)

figure,
subplot(2,3,1),plot(cD1l)
title("Coeficiente de detalle
subplot(2,3,2),plot(cD2)
title("Coeficiente de detalle

de

de

de

de

de

de

onda de corriente cA6")

% impedancia

corriente cD1")
corriente cD2"%)
corriente cD3")
corriente cD4")
corriente cD5")

corriente cD6")

para onda de voltaje cD1")

para onda de voltaje cD2%)

%To extract detail coefficients from C,
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subplot(2,3,3),plot(cD3)
title("Coeficiente de detalle para
subplot(2,3,4),plot(cD4)
title("Coeficiente de detalle para
subplot(2,3,5),plot(cD5)
title("Coeficiente de detalle para
subplot(2,3,6),plot(cD6)
title("Coeficiente de detalle para
figure,
plot(cAb6)
title("Coeficiente de aproximacion
end

onda

onda

onda

onda

para

% Disefio de la Red Neuronal Tipo Perceptron

datos_entrada = zeros(14,160);
datos_prueba = zeros(14,20);

datos_entrada(l:14,:) = Datos(1:14,1:160);

datos_salida = Datos(17,1:160);

datos prueba(l:14,:) = Datos(1:14,161:180);

datos_sal prueba = Datos(17,161:180);

net
net
yl = sim(net,datos_prueba);

error_absoluto = datos_sal prueba - yl

feedforwardnet([11 10], "trainbr®);
train(net,datos_entrada,datos_salida);

de voltaje
de voltaje
de voltaje

de voltaje

onda de voltaje cA6%)

Multicapa

cDh3")
cb4™)
ch5%)

cD6")

error_relativo = abs(error_absoluto)./datos_sal prueba*100

mean(error_relativo)
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