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Arcing Faults Location Methods for Power Transmission Lines

This paper presents three different fault location approaches: one-end Takagi algorithm, two-end
algorithm considering natural fault loops and neural network. It is assumed that three-phase
voltages and currents from both ends of the line measured asynchronously are the input signals
of the fault locator. In addition to natural fault loop signals also the use of symmetrical compo-
nents (positive and negative or incremental positive sequence components) for fault location
were considered. Results of the evaluation study have been included, analyzed and discussed.

The impact of filtration has also been considered.
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1. Introduction

The requirement of reliable and optimal operation of various
types of systemsis common in all fields of technology. Knowledge
of a system’s state is often a prerequisite to ensure its reliability or
recovery of its normal operating conditions.

These requirements also apply to power systems. Following
a power line’s sustained short circuit, the necessary condition
for its operation’s recovery is location of the fault and removal
of the failure. Because lines are a power system'’s most extensive
objects, the location algorithm accuracy will be reflected in the
time a repair crew needs to reach the fault site, and therefore also
on the duration of the faulty power system component’s outage.
A power system’s proper operation requires constant moderniza-
tion of its components, and development of its control systems.
The control systems’ prime task is to ensure uninterrupted elec-
tricity supply to customers. Power supply interruptions are often
caused by unpredictable,random phenomena of electrical origin,
such as: atmospheric and switching surges, prolonged overloads,
and switching errors; as well as non-electrical, mainly insulation
moistness, insulator pollution, too close wires, and mechanical
damage. These are the most common causes of power system
component failures.

Failure of an automatic protection device to respond to a fault
results in thermal and dynamic impact of fault currents on the
structural elements of power system facilities, and often in their
damage. Therefore, for the purpose of protection automation
devices, numerous algorithms have been developed for fast fault
detection and location [1]. In the event of failure, its quick detec-
tion, location, and removal becomes the absolute priority. Basic
methods of distance from fault estimation utilise analytical calcu-
lation algorithms that process available protection signals. Due
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to the limited access to details of the systems connected by lines
(lack of impedance data for the systems’ positive and zero compo-
nents), these algorithms require simplifying assumptions. Hence
attempts at solving the fault location task that employ so-called
soft computing methods, including artificial neural networks.
Artificial neural networks are one of the fastest developing arti-
ficial intelligence techniques. Owing to their ability to learn and
to adapt, they have large application potential. Unlike heuristic
knowledge-based programming, neural networks are prepared
inthelearning process, presenting numerous examples (patterns)
of expected behaviour. The paper compares three fault location
methods: Takagi algorithm — one of the first location algorithms
(known from literature [2]), the algorithm that uses measure-
ments from both line ends, and the algorithm supported by
feedforward, multi-layer neural network. Of predominant impact
on the decision algorithms’ final properties in terms of their
dynamics and accuracy, is signal pre-processing. Therefore, the
effect of voltage and current signals’ additional filtration on the
obtained results was examined.

2. Transmission system

The fault location algorithms were examined using short-circuit
signals obtained from computer simulations in the ATP - EMTP
programme of arcing faults [3] in a 400 kV transmission line
(Fig. 1) with 50 km length. Currents and voltages were measured
asynchronously at both ends of the line. One type of arcing fault,
L1-E, was studied.

In Tab. 1 variation ranges of the system parameters adopted for
fault modelling are presented. The fault location and resistance,
as well as the supplying systems’ short-circuit powers, were
randomly changed.
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Parameters Values

Fault type Fault loop voltage Fault loop current
fault location (%) 0+100
short-circuit resistance () 0+10 L1-E Vs I 1 +kolso
L short-circuit powers of supplying systems (GVA) 3+32 )
L2-E Vs 12 Ls 12 +koLso
Tab. 1. System and short-circuit parameters randomly changed for L3-E Vs Is 3 +kolso
training and test data generation
L1-12,
L1-L2-E,
(L1-L2-13, Vsiui=Ysia Isi—Is 1o
a) S L1-L2-L3-E)*
E Z d L2-13,
= B L2-13-E Vs1-Vs1s Is 1o —1s 13
C /R %
L3-L1,
T, L311-E Vs3=Vs i Is13-Is 1
N J
A *L1-L2 phase - phase loop is considered, but also L2-L3 and L3-L1 loops may be analysed
CVTs "
Tab. 2. Signals of the fault loop seen from line end S
Vs Is
MU FL d . . L
s L | a component is added associated with its zero-sequence compo-
nent multiplied by coefficient: k,= (2, - Z,,)/Z,,. This is due to the
b) R fact that the line impedance for positive sequence component
I-d 7z E (z,;) and zero sequence component (Z,,) are not identical, and
LR R

CTn
@ CVTR
IR VR
d FL MUsg

Fig. 1. Diagrams of transmission system with two-side measurements:
a)atendS, b)atend R

To obtain a large population of training and test set patterns
required for an artificial neural network’s effective learning,
simulation data was used. The population size generated for the
neural network learning process was 1000 cases, and 100 cases
for testing.

At the same time the other two location algorithms were tested
on the test cases.

3. Fault location algorithm

Natural fault loops are considered, exactly as in the case of
distance protection [1]. For this purpose, according to the fault
type, fault loop signals (voltage and current) are formed. In Tab. 2
signals are specified for analysis of the fault loop “seen” from the
S line end.

Signals for the fault loop “seen” from the R end are specified in
the same way. In a phase - earth fault loop the fault loop signals
are phase voltages and currents, whereby to the phase current

the impedance of the line section between the measuring point
(e.g. S) and fault (F) for the positive sequence is a measure of the
distance to fault (d).

For a phasel - phase2 fault loop as the fault loop signals the
differences are adopted, respectively, between voltages and
currents of the faulted phases. As a result of subtracting the
phase values the zero-sequence component is eliminated, and
there is no need for compensation due to different line imped-
ances for positive sequence and zero sequence components.
Compensation coefficient due to zero sequence component:
_Zo~Zn

Yy

Fig. 2 shows the analysed fault loop models (Fig. 2a, b) and the
aggregated fault loop model (Fig. 2¢). The fault loop “seen” from
end S (Fig. 2a) includes the line section with positive sequence
impedance: dz,; (d [p.u.] - distance to fault) and the transverse
branch representing the fault (resistance R, ). As regards the fault
loop “seen” from end R (Fig. 2b) the analysed line section’s posi-
tive sequence impedance is (1-d)Z,;, and the fault representing
branch is the same as for the previous fault loop.

It is contemplated to use the asynchronous measurements from
both ends of the line for fault location [4], whereby as reference
the measurements from end R are adopted (fault loop voltage
and current: Vi, I). The measurements from the other end S
(fault loop voltage and current: Vs, gp) are “synchronized” using
synchronization operator e/, where & is the unknown synchro-
nization angle. This is achieved by multiplying the fault loop
signals’ original phasors by the synchronizing operator.
Aggregation of both fault loop models from Fig. 1a, b, produces
the model shown in Fig. 2c [1]. It includes the fictional transverse
branch, with total current LIsPe/"S + L), different than the actual

|

143



Acta

a) S Zspéb leL

o)

FLS Rarc

I

(e

FL

S lSpejs

FLg

Fig. 2. Models of natural fault loops: a) model of the loop seen from line
end S, b) model of the loop seen from line end R, ¢) aggregated model

fault current I.. In a general case, the fictional branch’s imped-
ance is not equal to the resistance in fault location R, This
impedance (Z;) equals the actual fault resistance R, divided by
complex coefficient P, ., dependent on the fault type (Tab. 3) [2].

Equating to each other the voltage drops over the transverse
branch in the fault location (F) (Fig. 2), determined respectively
from ends S and R, resulting in formula (1):

jo jo
ZSpeJ _dZ'|L£SpeJ =ZRp_(1_d)Z1L£Rp (1)

Equation (1) formulated separately for the real and imaginary
parts is a pair of equations with two unknowns: d - distance
to fault (p.u.), § - synchronization angle. The equations can be
solved using numerical procedures, but the result does not have
to be unique, because the unknowns are: d, sin(5), cos(), where
the synchronization angle § can be either positive or negative, i.e.
inrange:—m <=8 <=7

In order to avoid iterative calculations, the synchronization oper-
ator’s known module &/, is used, which transforms (1) into the
following formula:

ZI1L=Rp Z1L=Rp
KSp _dZ1L£Sp

—Z]+dZI|

|V
j —R
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Since this module is equal to 1, the equation is obtained:
ZRp_Z1LZRp+dZ1L£Rp‘ :‘KSp_dZuZSp (3)

The solution of equation (3) with regard to the distance to fault
leads to the following quadratic equation:

A2d2+A1d+A0 =0 (4)

where:
d - distance to fault [p.u.], A, A, A, - coefficients (real numbers)
determined by fault loop signals (phasors): (L/SP, gp) and (L/RP, IRP),
formed using asynchronous measurements from both line ends
and by the line’s positive sequence impedance (Z,,).
The solution of equation (4) gives two results for the distance
to the fault (d,, 4,). At least one of these solutions indicates a fault
in the line. If only one solution is such that 0 < (d, or d,) < 1, then
just this solution is taken as correct (valid). If the two solutions
indicate a short circuit in the line, i.e. 0 < (d;, and d,) < 1, then the
correct solution has to be selected.
The proposed fault location algorithm uses the phase fault loop
voltages and currents, which are determined according to the
fault type (Tab. 2). The two solutions can be verified (in order
to reject the wrong, albeit mathematically correct, one) on the
basis of the determined distances to fault, using symmetrical
signal components.
As the fault locator input signals may also be used symmetrical
components of the voltages and currents from both ends of the
line:
 positive and negative - for asymmetrical faults
+ positive and incremental positive — for symmetrical three-
phase faults.
Then the derived formulas are used with fault loop signals
replaced with respective symmetrical components. For the
correct (consistent with the fault location) solution, the results
obtained for two different components coincide, which in prac-
tice means that they are very close to each other. For the other
(disregarded) solution there are significant differences.

4. Artificial neural network

The neural network used in the study consisted of an input layer,
two hidden layers composed of 20 neurons, and a single-neuron
output layer (Fig. 3). The vector of input signals (supplying the
artificial neural network) constituted, respectively: result from
the location algorithm using measurements from the two line
ends, and real and imaginary parts of the ratio I, /U, , where [,
U,, are voltage and current selected at random from the period
of 60-80 ms after the fault onset.

Before the learning process started, the network’s inputs and
outputs had been normalised using a scaling function to ensure
that they always belonged to range (-1, 1). The entire data set
was divided into training, testing, and validating data, in the
ratio of 70-15-15, respectively. The network output corresponds
directly to target values, as shown in Fig. 3.
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Fault type Port

2Z., +7Z
L1-E, L2-E, L3-E —
32y,
L1-12, L2-13, L3-L1 2
L1-L2-E, L2-13-E,
L3-L1-E, 1
L L1-L2-13, L1-L2-L3-E )

Tab. 3. Coefficient LL 1 for various faults

5. Analysis of the arcing fault location

Because the study’s objective was to develop an arcing fault
locator, an appropriate arcing fault equivalent had to be incorpo-
rated in the model. The dynamic primary arc model was adopted
in the form of differential equation:

ag, 1

—=r __ (g.-

i Tp( p gp) (5)
where:

g, — dynamic arc conductivity, G, - static arc conductivity, T, -
time constant.

The static arc conductivity is defined by formula:

[
G=—0- 1
) ©

where:
i—arccurrent, V, —average voltage gradient, R - static resistance,
I, - arclength.

=

In the studied fault cases the arc (Fig. 4) was modelled by a vari-
able resistor. The arc current was presently measured, and the
differential equation (1) solved with regard to instantaneous arc
resistance, which was transmitted to the variable resistor as its
control signal.

In the analysed fault location algorithms, a standard full-wave
Fourier filter was used for input signal processing. It was found
that in some cases, due to large distortion of the processed
signals, such filtering was insufficient. Averaging location results
in the fourth cycle after fault, instead of the third cycle, signifi-
cantly improves the final fault location accuracy. This can be done
only if the fault has not been switched off earlier. An alternative
approach to this problem is additional pre-filtration, with the
averaging left in the third cycle, as adopted at the outset of this

input layer

2 hidden layers output layer

imag(l,,/Vy))
3 20 1 1

Fig. 3. Neural network architecture

study. The additional pre-filtration was carried out using a half
wave sinusoidal filter, which significantly improved the location
accuracy.

The three different fault location methods are compared in Fig. 5.
In all three cases, only standard filtering with a full-wave Fourier
filter was used. The average location errors for all three methods
shown in Fig. 6, include the signals’ prior filtration by a standard
full-wave Fourier filter in combination with pre-filtration by
a sinusoidal half-wave filter.

The correct solution was selected out of the two obtained from the
solution of quadratic equation (4) according to the principle that
only one distance to fault solution indicated a fault in the line and
it was naturally accepted as the correct solution.

Better accuracy was obtained with the use of fault loop signals for
the location, and it is slightly higher than in the case of the location
using measurement data from one end of the line (Takagi algo-
rithm). This is due to the fact that with measurements from one
end (Takagi algorithm) some simplifying assumptions were neces-
sary because of insufficient information on the power system.
Additional filtration significantly improves the accuracy of the
obtained solutions. The average error of fault location with addi-
tional filtering of signals in the third cycle after fault is less than
0.5%, which is less than half the result obtained with standard
filtering. Tab. 4 presents results of the three different fault loca-
tion methods.

6. Summary

The location of arcing faults in transmission lines was analysed,
using asynchronous measurements of voltages and currents at
both ends of the line. An algorithm was developed, for which
the fault loop signals taken from both ends of the line are input
signals. A quadratic equation was obtained that determined the
distance to fault, the coefficients of which were expressed in the
most compact form. The correct solution was selected (out of the
two) on the basis of the arc resistance (impedance) determined
for the main harmonic.

The algorithm can also be used, where the locator input signals
are symmetrical components of the measured voltages and
currents. Then the positive and negative sequence compo-
nents should be used for an asymmetrical fault, or the positive
sequence component (its short circuit and incremental values
for a symmetrical three-phase fault). For the correct solution
the coincidence occurs of the results obtained for two different
components, which in practice means that they are very close
to one another, whereas for the second (disregarded) solution
there are significant differences.

The study results indicate the important role of processed signals
digital filtering, because the signals are significantly distorted
during an arcing fault. It is reasonable to directly use the calcu-
lation outcome or averaged result from the latest possible time
after the fault occurrence, but still before its elimination.

It has been shown that the use of a complex filtration form, e.g.
standard full-wave Fourier filtration with pre-filtration by a sinu-
soidal half-wave filter, greatly improves the obtained calculation
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Fig. 4. Arc current (ig) and arc voltage drop (vs)

results accuracy. This particularly refers to synchronization angle
determination. The analysed use of measurements from both line
sides to the fault location does not require simplifying assump-
tions, which is the case in the location using local measurements
only. This results in better accuracy. The accuracy can be further
improved by adjusting the algorithm to lines with considerable
lengths, where a line model with distributed parameters should
be taken into account. Another measure can be to develop
a more effective digital filtering of distorted signals, and the task
can be taken over by an appropriately designed neural network.
This will be the subject of further research.

A neural network only slightly improves the analytically obtained
results. The analysed fault location algorithms have been
compared on the basis of analysis of average and maximum
errors, and of standard deviations of the direct obtained results.
The presented convergence of the average errors indicates the
algorithm with artificial neural network support as the method
more accurate than the Takagi algorithm, and comparable to the
algorithm using measurements from both line ends.

Error [%] NeuraI. network Loc.ation Takagi algorithm
(Fig. 2) algorithm (4) ]
maximum 0.1230 0.2068 4.5601
average 0.0275 0.0411 1.7357
L standard deviation 0.5522 0.5404 1.2519

Tab. 4. Results of the analysed location methods
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Fig. 5. Average errors of the analysed location methods without addi-
tional filtration

45 | — — = Takagi algorithm
4'\ LA N EETTTRRs neural network
|\ location algorithm
3,51 . with two-side fl
| \ measurement
3 3
X 25t
I I ‘
5§ 2 7
1,5t A2

% 30 40 50 60 70 80
time [ms]

Fig. 6. Average errors of the analysed location methods with additional
filtration
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Stowa kluczowe

lokalizacja zwar¢, sztuczna sie¢ neuronowa, zwarcia tukowe

Streszczenie

W artykule przedstawiono trzy metody lokalizacji zwarc: algorytm Takagi, algorytm wykorzystujacy pomiary z dw6ch koficéw linii
oraz algorytm z siecig neuronowa. Do lokalizacji zwarcia w algorytmach uzyto napiecia i pradow mierzonych z obu koncow linii.
Sie¢ neuronowa wspomagana byla rozwigzaniem uzyskanym za pomoca algorytmu, ktory w celu okreslenia miejsca zwarcia, oprocz
naturalnych sygnaléw petli zwarciowych, wykorzystywal réwniez sygnaly sktadowych symetrycznych. Przeanalizowany zostat
wplyw filtracji sygnaléw zasilajacych na doktadno$¢ algorytmow.

1. Wstep

Wymaganie niezawodnego oraz optymal-
nego funkcjonowania réznego rodzajow
systemow jest powszechne we wszystkich
dziedzinach techniki. Wiedza o stanie
systemu jest czesto warunkiem koniecznym
do zapewnienia jego niezawodnosci lub
powrotu do warunkéw pracy normalne;.
Wspomniane wymagania odnosza sie
réwniez do systemow elektroenergetycz-
nych. Po wystapieniu trwatego zwarcia
na linii elektroenergetycznej warunkiem
niezbednym przywrécenia jej do pracy
jest lokalizacja miejsca zwarcia i usunigcie
awarii. Poniewaz linie s3 najrozleglejszymi
obiektami systemu elektroenergetycznego,
doktadno$¢ algorytmu lokalizacyjnego
bedzie przeklada¢ sie¢ na czas potrzebny
na dotarcie ekipy remontowej do miejsca
wystapienia awarii i w zwiazku z tym
réwniez na czas odstawienia uszkodzonego
elementu systemu elektroenergetycznego.
Prawidlowa praca systemu elektroenerge-
tycznego wymaga ciaglej modernizacji jego
elementéw skladowych oraz rozwoju jego
ukladéw automatyki. Zadaniem systemow
sterowania jest przede wszystkim zapew-
nienie nieprzerwanych dostaw energii
do odbiorcéw. Przerwy zasilania czesto
powodowane sg przez nieprzewidywalne
zjawiska o charakterze losowym pocho-
dzenia elektrycznego, takie jak: przepigcia
atmosferyczne i taczeniowe, dlugotrwate
przeciazenia, pomylki laczeniowe, badz
nieelektrycznego, w tym gléwnie zawilgo-
cenie izolacji, zanieczyszczenie izolatorow,
nadmierne zblizenie przewoddéw czy uszko-
dzenia mechaniczne. Zdarzenia te powo-
duja najczesciej awarie elementéw systemu
elektroenergetycznego.

Brak zadzialania automatyki zabezpiecze-
niowej w chwili wystapienia zwarcia skut-
kuje termicznym i dynamicznym oddzialy-
waniem pradow zwarciowych na elementy
konstrukcyjne obiektow systemu elektrycz-
nego i czesto prowadzi do ich uszkodzenia.
W zwigzku z tym na potrzeby automatyki
zabezpieczeniowej opracowano wiele szyb-
kich algorytméw wykrywania i lokalizacji
zwar¢ [1]. W sytuacji wystapienia awarii
priorytetem staje sie niewatpliwie szybkie jej
wykrycie, zlokalizowanie i usuniecie.

Podstawowe metody estymacji odleglosci
do miejsca zwarcia wykorzystuja anali-
tyczne algorytmy obliczeniowe, przetwarza-
jace dostepne sygnaly zabezpieczeniowe. Ze
wzgledu na ograniczony dostep do informacji
na temat taczonych linig systeméw (brak
danych o impedancjach dla sktadowych
zgodnych i zerowych tych systeméw), algo-
rytmy te wymagaja zalozen upraszczajacych.
W zwiazku z tym probuje si¢ do zadan loka-
lizacji wykorzysta¢ tzw. migkkie metody obli-
czeniowe, w tym sztuczne sieci neuronowe.
Sztuczne sieci neuronowe sg jedna z najszyb-
ciej rozwijajacych sie technik sztucznej inte-
ligencji. Ze wzgledu na zdolno$¢ uczenia sie
i adaptacji posiadaja duzy potencjal apli-
kacyjny. W przeciwienistwie do programo-
wania na podstawie wiedzy heurystycznej,
sieci neuronowe przygotowuje sie¢ w procesie
uczenia, przedstawiajac wiele przyktadow
(wzorcéw) oczekiwanego zachowania.

W artykule poréwnano trzy rézne metody
lokalizacji zwar¢: algorytm Takagi — jeden
z pierwszych algorytmoéw lokalizacji (znany
z literatury [2]), algorytm wykorzystujacy
pomiary z dwdch koncéw linii i algorytm
wspomagany jednokierunkows, wielowar-
stwowa sieciag neuronowa. Dominujacy
wplyw na ostateczne wlasciwosci algo-
rytmoéw decyzyjnych w sferze dynamiki
oraz dokladnoéci, ma wstepne przetwa-
rzanie sygnatow. Dlatego zbadano wplyw
dodatkowej filtracji sygnatéw napieciowychi
pradowych na uzyskiwane wyniki.

2. System przesylowy

Badania algorytméw lokalizacji zwar¢ prze-
prowadzono z uzyciem sygnalow zwar-
ciowych, uzyskanych z symulacji kompu-
terowych w programie ATP-EMTP zwar¢
tukowych [3] w linii przesylowej 400 kV
(rys. 1) o diugosci 50 km. Pomiary pradéw
i napie¢ prowadzone byly asynchronicznie
w obu koncach linii. Badania przeprowa-
dzone zostaly dla jednego rodzaju zwaré
tukowych L1-E.

W tab. 1 przedstawiono zakresy zmien-
noéci parametréw systemowych przyjetych
do modelowania zwar¢. Zaréwno miejsce
zwarcia, rezystancja zwarcia, jak i moce
zwarciowe systemow zasilajacych byly zmie-
niane w sposob losowy.

Parametry Wartosci

miejsce zwarcia (%) 0+100

rezystancja zwarcia (Q) 0+10

moce zwarciowe systemow zasilaja- 3:32

cych (GVA) ) )
-

Tab. 1. Zmieniane losowo parametry systemu i zwar¢ dla
generacji danych uczacych i testujacych

Rys. 1. Schemat systemu przesytowego z pomiarem
dwustronnym: a) z konca S, b) z kofica R

Do uzyskania duzej populacji wzorcow
zbioréw uczacych i testowych, wymaga-
nych do efektywnego uczenia sztucznych
sieci neuronowych, wykorzystane zostaly
dane symulacyjne. Wielko$¢ populacji
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wygenerowanej dla procesu uczenia sieci
neuronowej wynosita 1000 przypadkow,
a do testow 100 przypadkéw. Réwnoczesnie
na przypadkach testowych przebadane
zostaly pozostate dwa algorytmy lokalizacji.

3. Algorytm lokalizacji zwar¢

Rozwaza si¢ naturalne petle zwarciowe,
identycznie jak w przypadku zabezpie-
czenia odleglosciowego [1]. W tym celu,
stosownie do rodzaju zwarcia, formowane
sg sygnaly (napiecie i prad) petli zwarciowe;.
W tab. 2 okreslono te sygnaly do rozwa-
zania petli zwarciowej ,widzianej” z konca
linii S. Sygnaly petli zwarciowej ,,widzianej”
z konica R okreéla si¢ analogicznie.

W przypadku petli zwarciowych faza-
ziemia sygnalami petli zwarciowej sa
napiecia i prady z danej fazy, przy czym
do pradu fazowego dodawany jest skladnik
zwigzany ze skladowa pradu kolejnosci
zerowej pomnozony przez wspélczynnik:
ko= (2o, - Z,,)/Z,;. Wynika to z faktu,
ze impedancje linii dla skladowej zgodnej
(Z,,) oraz zerowej (Z,) nie s3 jedna-
kowe, a warto$¢ impedancji odcinka
linii pomiedzy punktem pomiarowym
(np. S) a zwarciem (F) dla skladowej zgodnej
jest miarg odleglo$ci do zwarcia (d).

Dla petli zwarciowych faza,—faza, za sygnaly
petli zwarciowej przyjmuje si¢ roznice, odpo-
wiednio, napie¢ oraz pradéw z faz bioracych
udziat w zwarciu. W wyniku odejmowania
wielkosci fazowych eliminowana jest skia-
dowa zerowa i nie ma potrzeby kompenso-
wania ze wzgledu na rézne impedancje linii
dla sktadowej zgodnej oraz zerowe;.

Rodzaj Napiecie petli Prad petli
zwarcia zwarciowej zwarciowej
L1-E Vs Ls |1 +koLsg
L2-E Vs 12 Ls 15 +kolso
L3-E Vs 13 Ls 13+kolso
L1-L2,
L1-L2-E, _ 5
(L1-12-13, Vsui—Ysio| Lsi—Is o
L1-L2-L3-E)*
L2-13, _ 5
L2-13-E KS L2 KS L3 £S L2 £S L3
L3-L1,
e | ZssEs | Lsa—Is 1
J

* uwzgledniono petle migdzyfazow L1-L2, ale
moga by¢ analizowane réwniez petle L2-L3, L3-L1

Tab. 2. Sygnaly petli zwarciowej rozpatrywanej z konca
linii S

Wspdlczynnik kompensacji ze wzgledu
na sktadowg zerowa:

Zo —Zy

k =

=0
Z1 L

Na rys. 2 przedstawiono rozwazane modele

petli zwarciowych (rys. 2a, b) oraz zagrego-

wany model petli zwarciowej (rys. 2¢). Petla

b)

<)

FLs

S [spej8 dzZ. F

Rys. 2. Modele naturalnych petli zwarciowych: a) model petli rozpatrywanej z konca S, b) model petli rozpatrywanej

z konica R, ¢) model zagregowany

zwarciowa ,widziana” z konca S (rys. 2a)
obejmuje odcinek linii o impedangcji dla
sktadowej zgodnej: dZ,; (d [p.u.] — odle-
glo$¢ do zwarcia) oraz galaz poprzeczna
reprezentujacg zwarcie (rezystancja R,,.).
W przypadku petli zwarciowej ,,widzianej”
z konica R (rys. 2b) impedancja rozwaza-
nego odcinka linii dla sktadowej zgodnej
jest rowna (I1-d)Z,;, a galaz reprezentujaca
zwarcie jest taka sama jak dla poprzedniej
petli zwarciowej.

Rozwaza sie wykorzystanie do lokalizacji
zwar¢ pomiaréw asynchronicznych z obu
koncow linii [4], przy czym jako baze odnie-
sienia przyjmuje si¢ pomiary z konca R
(napiecie i prad petli zwarciowej: Vy, I,).
Natomiast pomiary z drugiego konca S
(napiecie i prad petli zwarciowej: Vg, Ig) sa
»dosynchronizowane” z uzyciem operatora
synchronizujacego e, gdzie d jest nieznanym
katem synchronizacji. Uzyskuje sie to przez
pomnozenie oryginalnych fazoréw dla
sygnalow petli zwarciowej przez operator
synchronizujacy.

Agregujac modele obu petli zwarcio-
wych z rys. la, b, uzyskuje sie¢ model jak
narys. 2¢ [1]. Wystepuje w nim fikcyjna gataz
poprzeczna, przez ktora plynie sumaryczny
prad (Ig,e? + I,), inny niz rzeczywisty prad
zwarcia I,. limpedancja tej fikcyjnej galezi
nie jest w ogolnym przypadku rowna rezy-
stancji w miejscu zwarcia R,,.. Impedancja
ta (Zy) jest rOwna rzeczywistej rezystancji
zwarcia R, podzielonej przez wspélczynnik
zespolony Py, zalezny od rodzaju zwarcia
(tab. 3) [2].

Przyréwnujac do siebie spadki napigé
na galezi poprzecznej w miejscu zwarcia
(F) (rys. 2), wyznaczone odpowiednio
od koncéw S oraz R, uzyskuje sie:

KSp

=Vp—(-d)Z, I,

jo jo
e® - dZ1 L £SpeJ =
(1)

Réwnanie (1) po zapisaniu oddzielnie dla
czesci rzeczywistej oraz urojonej daje uklad
dwoch réwnan z dwiema niewiadomymi:
d - odleglos¢ do zwarcia (p.u.), § — kat
synchronizacji. Uklad ten mozna rozwigzac,
stosujac procedury numeryczne, jednak
wynik nie musi by¢ jednoznaczny, bowiem
niewiadomymi sg: d, sin(5), cos(3), gdzie kat
synchronizacji § moze by¢ zaréwno dodatni,
jak i ujemny, tj. z zakresu: -7 <= § <= 7.

W celu uniknigcia obliczen iteracyjnych
korzysta sie ze znajomosci modutu opera-
tora synchronizujacego e, co daje z (1)
nastepujaca zalezno$é:

=|KRp—Z1L£Rp+dZ I |

Z1L=Rp 2
| Vso-dZyls, |

Rodzaj zwarcia £ FLT

¢

2Z., +7Z
L1-E, L2-E, L3-E Z=IL T =00
32,
L1-L2, L2-13, L3-L1 2
L1-L2-E, L2-13-E,
L3-L1-E, 1
L1-12-13, L1-L2-L3-E )

Tab. 3. Wartoéci wspétczynnika P pr dla réznych
zwaré
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Poniewaz modutl ten jest rtéwny 1, otrzymuje
sie rownanie:

Vo = Zs1 L * 423, Lyp| =

(3)
= 5o -dzy Ls,|

Rozwigzanie réwnania (3) ze wzgledu
na odleglo$¢ do miejsca zwarcia prowadzi
do nastepujacego réwnania kwadratowego:

Ayd? + Ayd + 4y =0 )

gdzie:

d - odleglos¢ do zwarcia [p.u.], A, A}, A,
— wspolczynniki (liczby rzeczywiste) okre-
$lone przez sygnaly (fazory) petli zwarcio-
wych (Vs 5 I ) i (V 5 Il ) uformowane
z uzyciem asynchromcznych pomiaréw
z obu koncow linii oraz przez impedancje
linii dla skladowej zgodnej (Z,,).

Rozwigzanie réwnania (4) daje dwa wyniki
na odleglos¢ do miejsca zwarcia (d,, d,).
Przynajmniej jedno z tych rozwiazan wska-
zuje na zwarcie w linii. Jesli tylko jedno
rozwiazanie jest takie, ze 0 < (d, lub d,) < 1,
to wlasnie to rozwigzanie jest brane jako
poprawne (obowigzujace). Jesli natomiast
oba rozwiazania wskazuja na zwarcie w linii,
tzn. 0 < (d, i d,) < 1, to trzeba dokona¢
selekgji rozwiazania poprawnego.
Zaproponowany algorytm lokalizacji zwar¢
wykorzystuje napiecia i prady fazowych petli
zwarciowych, ktore okreslone sa stosownie
do rodzaju zwarcia (tab. 2). Weryfikacje obu
rozwigzan (w celu odrzucenia rozwigzania
blednego, cho¢ matematycznie poprawnego)
mozna przeprowadzi¢ na podstawie wyzna-
czonych odleglo$ci do zwarcia, korzystajac
z sygnatow skladowych symetrycznych.
Jako sygnaty wejsciowe lokalizatora zwar¢
moga by¢ réwniez uzyte skladowe syme-
tryczne napiec¢ i pradow z obu koncéw linii:
o zgodna oraz przeciwna - dla zwar¢
niesymetrycznych
 zgodna oraz przyrostowa zgodna - dla
zwar¢ tréjfazowych symetrycznych.
Wykorzystuje si¢ wtedy wyprowadzone
wzory, wymieniajac sygnaly petli zwarciowej
na odpowiednie skladowe symetryczne.
Dla rozwigzania poprawnego (zgodnego
z rzeczywistym miejscem zwarcia) zachodzi
koincydencja rezultatow uzyskanych dla
dwoch réznych skladowych, co w praktyce
oznacza, ze s3 one bardzo do siebie zblizone.
Dla rozwiazania drugiego (odrzucanego)
wystepuja znaczne roznice.

4. Sztuczna sie¢ neuronowa

Sie¢ neuronowa wykorzystana w badaniach
skladata si¢ z warstwy wejsciowej, dwdch
warstw ukrytych zlozonych z 20 neuronéw
i warstwy wyjsciowej 1-neuronowej (rys. 3).
Wektor sygnaléw wejsciowych (zasilajacych
sztuczng sie¢ neuronowa) stanowily odpo-
wiednio: wynik algorytmu lokalizacyjnego
wykorzystujgcego pomiary z dwéch koficow
linii, czg$¢ rzeczywista oraz urojona ilorazu
L yU, gd21e I, ,, U;, sa warto$ciami pradu
i napiecia wybieranymi losowo z okresu
60-80 ms po wystgpieniu zwarcia.

Przed rozpoczeciem procesu uczenia wejscia
i wyjscia sieci zostaly znormalizowane za
pomoca funkeji skalujacej, tak by zawsze
nalezaly do przedzialu (-1, 1). Caly zbior

warstwa wejsciowa

2 warstwy ukryte

warstwa wyj$ciowa

dFL algorytm

i imag(/,/Uy)

3

Rys. 3. Architektura sieci neuronowej

danych podzielono na dane uczace, testu-
jace i walidacyjne, odpowiednio w proporcji
70-15-15. Wyjscie sieci odpowiada bezpo-
$rednio wartosciom docelowym, jak poka-
7ano narys. 3.

5. Analiza lokalizacji zwar¢ lukowych
poniewaz celem badan byto opracowanie
lokalizatora zwar¢ lukowych, nalezato wpro-
wadzi¢ do modelu systemu odpowiedni
model tuku zwarciowego. Przyjeto dyna-
miczny model tuku pierwotnego w postaé
réwnania rézniczkowego:

g, 1

—=—\G,- 5
ai T, ( P gp) ®)
gdzie:

g, — dynamiczna przewodnos¢ tuku, G
- statyczna przewodno$¢ tuku, I, = stata
czasowa.

Natomiast statyczna przewodnos¢ tuku defi-
niowana jest wzorem:

G, 0

gdzie:
i — prad tuku, V, - $redni gradient napiecia,
R - rezystancja statyczna, [, - dtugos¢ tuku.

W badanych przypadkach zwarciowych
tuk (rys. 4) modelowano rezystorem
o zmiennej rezystancji. Na biezaco
mierzony byl prad tuku i rozwigzywane
rownanie rézniczkowe (1) ze wzgledu
na chwilowg rezystancje tuku, ktéra byta
podawana jako sterowanie na element
0 zmiennej rezystancji.

W rozwazanych algorytmach lokalizacji
zwar¢ do przetwarzania sygnatow wejscio-
wych zastosowano wstepnie standardowy
petnookresowy filtr Fouriera. Stwierdzono,
ze w niektorych przypadkach, wskutek
duzego znieksztalcenia przetwarza-
nych sygnaldw, taka filtracja okazuje si¢
niewystarczajgca.

Przeprowadzenie usredniania rezultatéw
lokalizacji w czwartym okresie po zwarciu,
zamiast w trzecim okresie, wydatnie
poprawia dokladno$¢ ostatecznej lokalizacji
zwarcia. Taki zabieg jest mozliwy do zasto-
sowania tylko wtedy, jesli wylaczenie zwarcia
nie nastapi weczesniej. Alternatywnym
podejsciem do tego problemu jest wpro-
wadzenie dodatkowej filtracji wstepnej,
pozostawiajac usrednianie dla trzeciego
okresu, jak to przyjeto na wstepie tych
badan. Dodatkowa filtracje wstepna zreali-
zowano z uzyciem polokresowego filtra

20 20
v,
S
10 /\ r\ 10
_ z
S ig °
S 0 0 5
® &
a &
i=
10 10
20 10 20 30 . 40 50 602

czas [ms]

Rys. 4. Prad tuku (i) i spadek napiecia na tuku (v)

4,5
‘ — — = algorytm Takagi
4 \ P\ """"" sie¢ neuronowa
3,50\ l algorytm lokalizacji
| \ z pom. dwustronnym
3\
X 2,5
®
s 2
1,5
1]
0,5
20 30 40 50 60 70 80

czas [ms]

Rys. 5. Bledy $rednie badanych metod lokalizacji bez
dodatkowej filtracji

45 \ — — = algorytm Takagi
4 \ AN B ETTEEEEEN sie¢ neuronowa
351\ / \ algorytm lokalizacji
\ | \ z pom. dwustronnym

20 30 40 50 60 70 80
czas [ms]

Rys. 6. Bledy érednie badanych metod lokalizacji
z dodatkows filtracjg

sinusowego, co znaczaco poprawito doktad-
nos¢ lokalizacji.

Poréwnanie trzech réznych metod loka-
lizacji zwar¢ przedstawiono na rys. 5. We
wszystkich trzech przypadkach wykorzy-
stano tylko standardowe filtrowanie pelno-
okresowym filtrem Fouriera.
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Btedy $rednie lokalizacji dla wszystkich
trzech metod, przedstawione na rys. 6,
uwzgledniaja uprzednig filtracje sygnatow
standardowym pelnookresowym filtrem
Fouriera, w polaczeniu ze wstepna
filtracja w postaci potokresowego filtra
sinusoidalnego.

Wybér poprawnego rozwigzania, sposréd
dwoch uzyskanych z rozwiazania réwnania
kwadratowego (4), przeprowadzono zgodnie
z zasady, ze tylko jedno z rozwiazan dla odle-
gloéci do zwarcia wskazuje na zwarcie w linii
ijest ono w naturalny sposob przyjmowane
jako rozwigzanie poprawne.

Lepsza dokladno$¢ uzyskano po zastoso-
waniu do lokalizacji sygnaléw petli zwarcio-
wych i jest ona nieco wyzsza niz w przypadku
lokalizacji z uzyciem danych pomiarowych
z jednego konca linii (algorytm Takagi).
Wynika to z faktu, ze w pomiarach tylko
z jednego konica (algorytm Takagi), wskutek
niewystarczajacej informacji o systemie
elektroenergetycznym, konieczne jest przy-
jecie zalozen upraszczajacych.

Dodatkowa filtracja w znaczny sposob
poprawia dokladno$¢ uzyskiwanych
rozwigzan. Blad $redni estymacji miejsca
zwarcia z dodatkows filtracja sygnatéow
w trzecim okresie po zwarciu jest mniejszy
niz 0,5%, a wiec ponad dwukrotnie mniejszy
niz w przypadku standardowego filtrowania.
Tab. 4 zawiera wyniki trzech réznych metod
lokalizacji zwarcia.

6. Podsumowanie

Rozpatrzono lokalizacje zwar¢ tukowych
w liniach przesylowych z uzyciem wynikéw
asynchronicznych pomiaréw napiec
i pradéw z obu koncéw linii. Wyprowadzono
algorytm, dla ktérego sygnaty petli zwarcio-
wych, rozpatrywanych z obu koncéw linii, sa
sygnalami wejéciowymi. Uzyskano kwadra-
towe roéwnanie na poszukiwang odleglos¢
do miejsca zwarcia, ktérego wspolczynniki
sa wyrazone w mozliwie najbardziej zwartej
formie. Wyboru poprawnego rozwigzania
(sposrod dwoch) uzyskuje si¢ na podstawie
rezystancji (impedancje) tuku, wyznaczonej
dla podstawowej harmonicznej.
Wyprowadzony algorytm moze by¢ réwniez

zastosowany, gdy sygnatami wejsciowymi
lokalizatora beda sktadowe symetryczne
mierzonych napiec i pradéw. Nalezy wtedy

N
o neuro- e
Btfad [%] nowa lokalizacji
(rys. 2)
maksymalny 0,1230 0,2068 4,5601
Sredni 0,0275 0,0411 1,7357
Gt 05522 | 05404 | 1,2519
\_standardowe )

Tab. 4. Wyniki lokalizacji przebadanych metod

uzy¢ skladowej kolejnosci zgodnej i prze-
ciwnej dla zwar¢ niesymetrycznych oraz
sktadowej kolejnosci zgodnej (dla zwar¢
tréjfazowych symetrycznych jej wartosci
zwarciowych i przyrostowych). Dla rozwig-
zania poprawnego zachodzi koincydencja
rezultatéw uzyskanych dla dwéch réznych
sktadowych, co w praktyce oznacza, ze s3
one bardzo do siebie zblizone, natomiast dla
rozwigzania drugiego (odrzucanego) wyste-
PUj3 znaczne roznice.

Przedstawione rezultaty badan wskazuja
na wazng role filtracji cyfrowej przetwa-
rzanych sygnatéw. Sygnaly te sa bowiem
znacznie znieksztalcone podczas zward
tukowych. Zasadne jest bezposrednie korzy-
stanie z rezultatu obliczen lub wyniku usred-
nionego z mozliwie najpozniejszego czasu
po wystapieniu zwarcia, lecz jeszcze przed
jego eliminacja.

Pokazano, ze zastosowanie ztozonej formy
filtracji, np. w postaci standardowej, petno-
okresowej filtracji Fouriera wraz z filtracja
wstepna z uzyciem poélokresowego filtru
sinusowego, znacznie poprawia doktadno$¢
uzyskanych rezultatow obliczen. Szczegolnie
dotyczy to wyznaczania kata synchronizacji.
Analizowane zastosowanie pomiar6w z obu
stron linii do lokalizacji zwar¢ nie wymaga
stosowania zalozen upraszczajacych, co ma

miejsce w przypadku lokalizacji dokony-
wanej z uzyciem tylko pomiaréw lokalnych.
Prowadzi to do uzyskania lepszej doktad-
noéci. Dalsza poprawa doktadno$ci moze
by¢ osiagnieta przez dostosowanie wypro-
wadzonego algorytmu do linii o znacznych
dlugosci, gdzie nalezy uwzglednia¢ model
linii o parametrach roztozonych. Innym
$rodkiem moze by¢ opracowanie skutecz-
niejszej filtracji cyfrowej znieksztatconych
sygnaléw, a zadanie to moze przeja¢ odpo-
wiednio zaprojektowana sie¢ neuronowa.
Bedzie to przedmiotem dalszych badan.
Sie¢ neuronowa tylko nieznacznie poprawia
wyniki otrzymywane na drodze anali-
tycznej. Poréwnywanie omawianych algo-
rytmoéw lokalizacji zwar¢ przeprowadzono
na podstawie analizy bledéw srednich,
maksymalnych i odchylen standardowych
otrzymywanych wynikéw bezposrednich.
Prezentowane zbieznoéci bledéw srednich
wskazujg algorytm wspomagany sztuczng
sieciag neuronowa jako metode charakte-
ryzujaca sie¢ mniejszymi btedami niz algo-
rytm Takagi i poréwnywalnymi btedami
lokalizacji z zaprezentowanym algorytmem,
wykorzystujacym pomiary z dwéch koncow
inii.

Bibliografia

1. Saha M.M., Izykowski J., Rosotowski
E., Fault Location on Power Networks,
Springer, London 2010.

2. Takagi T. i in., Development of a new
type fault locator using the one-terminal
voltage and current data, IEEE Trans. on
Power Ap-paratus and Systems, Aug. 1982,
Vol. 101, No. 8, s. 2892-2898.

3. Johns A.T., Aggarwal RK., Song Y.H,
Improved techniques for modelling
fault arcs on faulted EHV transmis-
sion systems, Generation, Transmission
and Distribution, March 1994, IEE
Proceedings, Vol. 141, No. 2, s. 148-154.

4. Saha M.M., Rosotowski E., Izykowski J.,
New Fault Location Method, PACWorld,
September 2012, Vol. 21.

Mateusz Pustutka

mgr inz.

Politechnika Wroctawska

e-mail: mateusz.pustulka@pwr.wroc.pl

Ukonczyl studia na Wydziale Elektroniki Politechniki Wroctawskiej, uzyskujac dyplom mgr. inz. (2010). Obecnie jest stuchaczem stacjonarnych studiow
doktoranckich na Wydziale Elektrycznym macierzystej uczelni. Jego zainteresowania zawodowe dotycza zastosowania migkkich metod obliczeniowo-decy-
zyjnych, w tym sztucznych sieci neuronowych w elektroenergetycznej automatyce zabezpieczeniowe;.

Mirostaw Lukowicz

dr inz.

Politechnika Wroctawska

e-mail: miroslaw.lukowicz@pwr.wroc.pl

Wychowanek Politechniki Wroctawskiej. Zatrudniony jest na stanowisku adiunkta w Instytucie Energoelektryki PWr. Jego zainteresowania zawodowe dotycza
modelowania i analiz stanu systemu elektroenergetycznego oraz zastosowania metod sztucznej inteligencji do przetwarzania sygnaléw i podejmowania decyzji
na potrzeby elektroenergetycznej automatyki zabezpieczeniowej.

Jan Izykowski

prof. dr hab. inz.

Politechnika Wroctawska

e-mail: jan.izykowski@pwr.wroc.pl

Pracownik Politechniki Wroctawskiej, gdzie pelni funkcje dyrektora Instytutu Energoelektryki. Specjalizuje sie w zagadnieniach dotyczacych elektroenergetyki,
a w szczegolnosci elektroenergetycznej automatyki zabezpieczeniowej, lokalizacji zwarc i analizy elektromagnetycznych stanéw przejsciowych.

151




