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Resumen. En el campo de la ingenieria eléctrica, hay muchas
areas donde se estan aplicando las redes neurales artificiales
(ANNs). Las redes neurales artificiales pueden se pueden
simular, por medio de la ejecucién de un software especifico, en
ordenadores secuenciales. No obstante, si se desea aprovechar
su capacidad de calculo masivo en paralelo, permitiendo su
aplicacion en tiempo real, es necesaria la implementacion en un
hardware especifico. Un primer paso para resolver este
problema consiste en llevar a cabo la implementacion mediante
“técnicas de prototipado rapido”. En este sentido, la aplicacion
informéatica Matlab ofrece una herramienta, denominada xPC-
Target, que permite simular los sistemas en tiempo real con
objeto de llevar a cabo el desarrollo de prototipos. En esta
ponencia se presenta el proceso de desarrollo del prototipo de
una red neuronal del tipo perceptron multicapa (MLP), usando
esta herramienta. El prototipo obtenido se ha verificado
satisfactoriamente en el proceso de localizacion de faltas en
lineas de transporte de energia eléctrica.
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1. Introduccién

Cuando se produce una falta permanente en una linea de
transporte de energia eléctrica, es necesario realizar las
tareas de reparacion de la forma mas rapida y econdmica
posible. Para ello es necesario determinar la posicion en
la cual se ha producido la falta.

Los sistemas de localizacion se pueden clasificar en
funcioén del lugar donde se captan las medidas eléctricas
en:

« Métodos que utilizan magnitudes medidas en un solo
extremo de la linea

« Métodos que utilizan magnitudes medidas en los dos
extremos de la linea

Los sistemas que utilizan valores medidos en ambos
extremos de la linea dan resultados mas exactos y mas
rapidos que aquellos que solo utilizan valores medidos en
un extremo. Sin embargo, precisan que las medidas
tomadas en los dos extremos de la linea estén

sincronizadas, por lo que el proceso de toma de datos es
mas complejo. Dado que, ademas de precision y rapidez,
se requiere que los sistemas de localizacion de faltas sean
econdmicos, a igualdad de condiciones, se prefieren
sistemas implementados en un solo extremo, ya que
permiten simplificar el proceso de localizacion de la
falta.

El desarrollo de los sistemas informaticos ha permitido la
modelizacion de los sistemas eléctricos de forma que se
pueden representar condiciones cada vez més similares a
las que se dan en la realidad. Sin embargo, son tantos los
factores que influyen en los pardmetros eléctricos durante
una falta, que es muy dificil incluir todos ellos en el
modelo: tipo de falta, posicion de la falta, resistencia de
falta, estados del sistema eléctrico en el momento en que
se produce la falta, etc.

Las redes neuronales artificiales surgen como un método
de resolucion de problemas que no se pueden describir
facilmente mediante un enfoque algoritmico tradicional.
Este método tiene su origen en la emulacién de sistemas
bioldgicos. Se trata de una forma de computacién que es
capaz de manejar las imprecisiones e incertidumbres de
problemas relacionados con el mundo real. En la
actualidad existen diferentes estudios sobre andlisis de
faltas aplicando redes neuronales, los cuales se pueden
clasificar en tres grandes grupos: deteccion de faltas [1-
4], clasificacion de faltas [5-9] y localizacién de faltas
[10-14].

Por otra parte, la mejora de los procesos de produccion y
la creciente competencia entre empresas provoca una
necesidad cada vez mayor de nuevos productos con
nuevas caracteristicas y prestaciones. Esto hace que los
departamentos de disefio deban encontrar nuevas
soluciones a los problemas ya existentes y emplear
nuevas técnicas de desarrollo para poder satisfacer dicha
demanda.

Las técnicas del prototipado rapido forman parte de las
nuevas técnicas de desarrollo de producto. Se basan en
introducir metodologias de disefio que permitan realizar
un modelado del problema con un nivel de abstraccién
superior permitiendo reducir el ciclo de desarrollo del
nuevo producto. EI mercado ofrece al usuario numerosas



herramientas para realizar estos procesos de prototipado
rapido, entre las que destaca la ofrecida por Mathworks
Inc denominada xPC Target [15]

Tal como se muestra en la presente ponencia, la
combinacién de las redes neuronales artificiales con la
herramienta xPC Target genera resultados altamente
satisfactorios en la resolucion de problemas como la
clasificacion y localizacion de faltas en sistemas
eléctricos de transporte de energia eléctrica,

2. Prototipado de redes neuronales
A. Prototipado rapido de redes neuronales

Las técnicas de prototipado rapido constituyen un paso
intermedio en la implementacion de redes neuronales. Se
encuentran a medio camino entre la simulacién software,
mas econdmica y frecuente, y la implementacién
hardware, que permite obtener las mejores prestaciones
de la capacidad de célculo paralelo de las redes
neuronales. EIl desarrollo de herramientas como el xPC
Target de Matlab permiten agilizar las tareas iniciales del
proceso de disefio de cualquier prototipo, con el
consiguiente ahorro de tiempo y dinero.

El xPC Target es una aplicacion cliente/servidor
(Target/Host) que permite conectar los modelos creados
en Simulink con sistemas fisicos, y simularlos en tiempo
real. XPC Target permite afadir bloques input/output a
los modelos de Simulink, generar codigo con Real-Time
Workshop y descargar dicho codigo a un segundo PC que
opera el nicleo en tiempo real del xPC Target.

El xPC Target permite realizar un prototipado rapido con
el que probar los disefios realizados en el hardware
destino, monitorizar en tiempo real los resultados
obtenidos y cambiar, en funcién de estos, los distintos
parametros y variables de disefio. En definitiva posibilita
ejecutar modelos en tiempo real en un hardware PC
estandar.

La aplicacion se desarrolla en la maquina Host, la cual es
un PC de escritorio en el que se encuentran instaladas las
siguientes herramientas de Mathworks: MatLab,
Simulink, Real-Time Workshop y xPC Target. Ademas
es necesario disponer de un compilador de C. En este PC
se crean los modelos usando blogues de Simulink y se
genera el cdédigo correspondiente. Posteriormente, este
codigo se ejecuta en tiempo real en un segundo PC
(Target). Tanto el Host como el Target no requieren
ningln hardware especifico.

El Target PC arranca usando un disquete creado
previamente por el xPC Target toolbox que contiene el
sistema operativo para trabajo en tiempo real. Una vez
cargado el sistema operativo, desde el Host PC se
descarga el codigo generado a partir del modelo de
Simulink, ya sea via red o a través del puerto serie.

De entre las ventajas que proporciona la utilizacién de la
herramienta XPC Target caben destacar las siguientes
[16]:

e Se facilita la tarea de programacion de modelos
complejos con la utilizacién de la herramienta
Simulink

e XxPC Target funciona como un sistema operativo en
tiempo real, lo que hace que el modelo se comporte
COmo un proceso real.

e  Para el funcionamiento en tiempo real del modelo no
es necesaria una programacion de bajo nivel de las
tareas, ya que la generacion del cédigo se realiza
automaticamente.

e EIl sistema no requiere de un hardware especifico,
basta con un PC de escritorio con una tarjeta de
adquisicién de datos o una tarjeta ethernet.

B. Prototipado de un MLP

El perceptrén multicapa es el modelo neuronal mas
popular y empleado en la practica. Es una red
unidireccional que consta de una capa de entrada, una
capa de salida y un ndmero indeterminado de capas
ocultas. Las neuronas de cada capa estan conectadas a
todas las neuronas de la capa anterior, tal como se
muestra en la figura 1
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Capa salida

Xi Y) Zk

Fig. 1. Estructura de la red MLP
Matematicamente, la operacion de una red MLP con una

capa oculta y neuronas de salida lineales se expresa como
se indica en la expresion (1).

zk=Zw'k,--y,.—e;:Zw;j.f[zwji.xi_ejjﬁ; W
J J 1

La figura 2 muestra el diagrama de blogues que se debe
seguir en el proceso de prototipado de la red MLP.
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Fig. 2. Process of MLP prototyping

Para comenzar el proceso de prototipado de la red MLP
con el XPC Target, es necesario realizar en primer lugar
el modelado de esa red neuronal en Simulink y generar el
cédigo que ha de ser descargado en el Target PC. Asi,
una vez creada y entrenada la red neuronal artificial,
MatLab dispone de la funcién “gensim” para incorporarla
a los modelos de Simulink. Esta funcidn “gensim” genera
automaticamente los bloques de simulacidon de la red
neuronal y permite visualizarlos de forma grafica.

Tras incorporar dichos bloques al modelo de Simulink, se
puede iniciar el proceso de compilado y transferencia a
la méaquina definida como Target. Para ello, MatLab hace
uso de la herramienta Real-Time Workshop (RTW) que
genera el cddigo necesario, para su ejecucién posterior en
el Host PC, a partir de modelos Simulink creados
anteriormente con la funcién “gensim”.

Para que RTW genere el codigo de forma correcta, antes
del comienzo del proceso de compilado y descarga del
modelo, se deben especificar una serie de parametros:

e  Se debe definir el “System Target File”, cuya mision
es la de indicar como se genera el cédigo para la
aplicacion xPC Target. El archivo escogido se
denomina “xpctarget.tic” y es el punto de entrada
para que el Target Language Compiler cree el
ejecutable.

e Es necesario seleccionar ademas un “Template
Makefile”. Para crear el ejecutable, el generador de
cédigo utiliza plantillas de archivo makefile. RTW
genera un makefile con el nombre del modelo que se
quiere compilar a partir de la plantilla seleccionada.
Este archivo makefile sirve de base para crear el
ejecutable. La plantilla seleccionada se denomina
“xpc_default.tmf”. El proceso es gobernado por una

funcion escrita en codigo “.m” de alto nivel
denominada “make_rtw”.

Una vez definidos estos parametros, se inicia la
generacion del codigo y su posterior transferencia al
Target PC empleando la funcién “rtwbuild”. El cédigo
creado se envia al Target PC utilizando bien el protocolo
de transferencia de datos TCP/IP o el RS232.

3. Prototipo de localizador de faltas
A. Estructura de red de clasificacion

El localizador de faltas prototipado realiza una
clasificacion previa de la falta mediante el analisis
independiente de cada una de las fases de la linea en
falta, de forma que se puede obtener si la fase analizada
estd en falta o no lo est4, a partir de los modulos de la
componente fundamental de la tensién y de la intensidad.
Concretamente, se parte de los valores de tension e
intensidad de fase, durante la falta, medidos en un
extremo de la linea, expresados en magnitudes relativas a
la situacion de prefalta, es decir (V/VP) e (I/IP"). Asi, en
el caso de lineas simples de dos extremos, la red de
clasificacion tiene la estructura que se muestra en la
Figura 3.

pf
ViV Red Estado de la fase:

neuronal Falta / No falta
/1P o—

Fig. 3. Estructura de red para clasificacion

La estructura de red neuronal seleccionada es un
Perceptron Multicapa que utiliza un algoritmo de
entrenamiento  de  retropropagacion de  errores
(backpropagacion o BP) con optimizaciéon de Levenber-
Marquardt. Este algoritmo reduce el tiempo de
entrenamiento, presentando un error practicamente nulo y
permitiendo el entrenamiento con una muestra de datos
aleatorios sin requerir preparacion previa de los mismos.

En cuanto a la topologia de red méas adecuada, es posible
considerar diversas alternativas sin que se aprecien
diferencias significativas en sus resultados, siempre que
sean redes MLP con la capa de salida lineal. Es
conveniente que el nimero de neuronas no sea excesivo
para no incrementar innecesariamente el tiempo de
entrenamiento, por lo que no se recomienda utilizar redes
con mas de seis neuronas en las capas ocultas.

B. Estructura de red de localizacién

Para resolver el problema de la localizacion de faltas, el
prototipo de localizador de faltas desarrollado emplea los
maédulos de las tensiones e intensidades de la linea en
falta, expresados en valores relativos a la situacion de
prefalta, es decir (V/VP) e (I/I”). Asi, la red neuronal



encargada de la localizacién de la falta tiene, para el caso
de una falta monofésica, la estructura que se muestra en
la Figura 4, dando como resultado la posicién y la
resistencia de falta.
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Fig. 4. Estructura de la red para la determinacion de la
distancia y la resistencia de falta

Por la estructura y caracteristicas del problema a resolver,
la estructura de red seleccionada es, de nuevo, el
perceptrén multicapa con algoritmo de entrenamiento BP
con optimizacion de Levenber-Marquardt.

En general, con 8 6 9 neuronas en la primera capa y entre
4 y 6 neuronas en la segunda, los resultados de las
estructuras MLP en la determinacion de la posicion y
resistencia de la falta son muy satisfactorios.

C. Creacion del prototipo

Empleando la metodologia descrita en el apartado 2 se ha
realizado el prototipado de las estructuras de redes
empleadas en los procesos de clasificacion y localizacion
descritos.

Para ello se ha desarrollado un sistema emulador de faltas
basado en dos mddulos: El primer mddulo se ejecuta en
el Host PC y se encarga de obtener las medidas de
tensidn e intensidad efectuadas en la linea que se quiere
monitorizar. El segundo mddulo se ejecuta en el Target
PC, y se encarga de procesar los datos de tension e
intensidad enviados por el Host PC, y de proporcionar la
clasificacion y la localizacién de la falta. A modo de
ejemplo, la figura 5 muestra el médulo que se ejecuta en
el Target PC. Como se puede apreciar, el modulo
contiene los blogues encargados de implementar la
clasificacion de la falta (una red neuronal para analizar
cada fase). Asi mismo, el modulo implementa la
localizacion de la falta mediante tres redes neuronales,
una para cada tipo de falta (monofasica, bifasica o
trifasica).
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Fig. 5. Modelo ejecutado en el Target PC

4. Resultados

En este apartado se presenta un ejemplo completo de
clasificacion y localizacion de faltas en la linea ‘La
Lomba-Herrera’ para cada tipo de falta utilizando el
prototipo desarrollado. Esta linea aérea de transporte de
energia eléctrica tiene una tensién nominal de 380 kV y
una longitud de 189,30 km. Las faltas analizadas son las
que se muestran en la Tabla 1.

TABLA 1. Faltas analizadas en la linea “La lomba-Herrera”

Linea LA LOMBA - HERRERA

Tipo de Falta Distancia de Falta | Resistencia de
(%) Falta (Q)
RG 18,5 27,3
RS 32,7 16,2
RSG 87,3 22,5
RST 50,2 7

Para cada una de las faltas descritas en de la Tabla 1, se
obtienen los valores de las magnitudes de tensién e
intensidad de falta, que se muestran en la Tabla 2,
medidos en el extremo “La Lomba”,. Estos valores, son
suministrados como entradas al localizador de faltas para
que éste proporcione el valor de la distancia y resistencia
de falta.

TABLA 2. Valores de las tensiones e intensidades

Linea LA LOMBA - HERRERA

Tci]'zo Dist [ RESS | vio [ Ve | Vi | In Is I
e o6 | @ [0 mw| @ | @ | @

RG | 18,5 27,3 | 212,3 | 243,2 | 238,7 | 5383,8 | 593,4 | 505,3

RS |32,7| 16,2 | 205,2 | 175,8 | 235,5 | 7132,8 | 6591,3 | 566,2

RSG | 87,3 | 22,5 | 199,1|186,0 | 234,3 | 3085,9 | 2778 | 566,1

RST | 50,2| 7 |169,2|169,2]|169,2 | 60594 |6059,4 |6059,4




A partir de los valores de tension e intensidad
correspondientes a la falta monofasica, el localizador
realiza correctamente la clasificacion de la misma. Es
decir, la red neuronal encargada de la clasificacion
comprueba, de forma independiente, si cada una de las
fases estd en falta (1) 6 no (0). El resultado de este
analisis proporciona el tipo de falta indicado en la tabla 3.

TABLA 3. Resultado de la clasificacion. Falta monofasica

Tipo
Fase | V (kV) | 1(A) | Resultado Estado de
Falta

R | 212,31 | 5383,8 1 FALTA
243,21 | 593,4 0 NO FALTA RG

T | 238,71 | 5053 0 NO FALTA

Una vez clasificada la falta, los valores de tension e
intensidad se emplean como entradas de la red neuronal
encargada de la localizacion de la falta. La tabla 4
muestra los resultados de distancia y resistencia de falta
proporcionados por el localizador prototipado, asi como
la comparacion con los valores definidos en la tabla 1.

TABLA 4. Resultado de la localizacion. Falta monobasica

TABLA 6. Resultado de la localizacion. Falta bifasica

Distancia de falta | Resistencia de falta
% Km. Q
Valores esperados 32,70 61,901 16,2
Valores obtenidos | 32:69 61,882 16,19
Error -0,01 | -0,019 -0,01

Finalmente, las tablas 7 a 10 muestran los resultados de
la clasificacién, la localizacion de la distancia y la
determinacion de la resistencia de falta en el caso de las
faltas bifasica a tierra y trifasica indicadas en la tabla 1.

TABLA 7. Resultado de la clasificacion. Falta bifasica a tierra

Tipo
Fase | V (kV) | | (A) | Resultado Estado de
Falta

R | 199,17 | 3085,9 1 FALTA
RS/
186,09 | 2778 1 FALTA RSG

T | 234,35 | 566,1 0 NO FALTA

TABLA 8. Resultado de la localizacion. Falta bifasica a tierra

Distancia de falta | Resistencia de falta
% Km. Q
Valores esperados | 18,50 35,020 27,30
Valores obtenidos | 18,47 | 34,963 27,39
Error -0,03 - 0,057 + 0,09

Distancia de falta | Resistencia de falta
% Km. Q
Valores esperados 87,30 | 165,259 22,5
Valores obtenidos | 87:29 | 165,240 22,51
Error -0,01 | -0,019 +0,01

En el caso de la falta bifasica, la red neuronal encargada
de la clasificacion es capaz de determinar que existen dos
fases en falta, tal como se indica en la tabla 5.

TABLA 5. Resultado de la clasificacion. Falta bifasica

Tipo
Fase | V (kV) | 1(A) | Resultado Estado de
Falta

R [205,21|7132,8 1 FALTA
RS/
175,84 | 6591,3 1 FALTA RSG

T |23553| 566,2 0 NO FALTA

Para poder discernir si la falta es bifasica o bifésica a
tierra, el localizador calcula la componente homopolar de
las corrientes de falta. En caso de que sea cero, la falta es
bifasica, mientras que, en caso contrario, la falta es
bifésica a tierra.

En la tabla 6 se muestra el resultado de la localizacién de
la falta bifasica clasificada

TABLA 9. Resultado de la clasificacion. Falta trifasica

Tipo
Fase | V (kV) | I (A) | Resultado Estado de
Falta

R 166,24 | 6059,4 1 FALTA
166,24 | 6059,4 1 FALTA RST

T | 166,24 | 6059,4 1 FALTA

TABLA 10. Resultado de la localizacion. Falta trifasica

Distancia de falta | Resistencia de falta
% Km. Q
Valores esperados 50,20 98,436 7
Valores obtenidos 52,00 | 95.028 7,08
Error -1,8 -3.407 + 0,08

Resultados similares a los mostrados en este ejemplo han
sido obtenidos para otras lineas del sistema eléctrico




espafiol. Por lo tanto, se puede considerar que las redes
neuronales prototipadas operan correctamente, lo que
permite que se puedan implementar en un hardware
especifico que se ajuste a las directrices marcadas por el
prototipo establecido.

4. Conclusiones

Las redes neuronales artificiales se aplican en diversos
campos de la ingenieria eléctrica con excelentes
resultados. No obstante, como paso previo a la
realizacion de wuna implementacion hardware, es
necesario estudiar su comportamiento real mediante el
desarrollo de un prototipo, que se puede llevar a cabo
mediante las técnicas de prototipado rapido. La presente
ponencia muestra el proceso de prototipado rapido de un
localizador de faltas, basado en redes neuronales,
empleando el entorno MatLab/xPC Target.

El xPC Target es una aplicacion comercial que permite
llevar a cabo el proceso de prototipado a partir de una
configuracién cliente-servidor, con la que se puede
monitorizar los resultados en tiempo real y establecer las
caracteristicas fundamentales de la red a implementar.
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