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RESUMEN

En este trabajo se propone un nuevo método pataghdstico de fallas en sistemas eléctricos denp@ basado en mdodulos
neuronales. El método realiza el diagnéstico meeida asignacion de un mddulo neuronal genérica gada tipo de
componente que conforma al sistema eléctrico denpi, ya sea linea de transporte, bus o transflinmgn total se disefian tres
moédulos neuronales genéricos, uno para cada tipcodgonente. Los médulos neuronales para busesngférmadores se
componen de dos niveles de diagnéstico tomandaemnta los estados légicos de interruptores y rdlanes tanto propios como
de respaldo, a excepcion del médulo neuronal fpraeas de transporte, que ademas de los dos ndeldisgnostico con los que
cuentan los mddulos neuronales para buses y tramsdores, cuenta con un tercer nivel de diagnésgige toma en
consideracion los oscilogramas de voltajes y catede falla, asi como los espectros de frecuedeiastos oscilogramas, para
verificar si la linea de transporte realmente estsnjeta a una falla y a la vez determinar el tdpoésta (L-g, LL-g, LL, LLL,
LLL-g), esto a través de una estructura neurorste Eercer nivel de diagndstico, es posible llevartabo ya que toda linea de
transporte que es sometida a una falla presectaré@ntes y voltajes de falla, antes de que é&sidikerada del sistema por la
accion de sus esquemas de proteccion.

Palabras claves: Redes neuronales modulares, ditgnde fallas, voltajes de falla, corrientes aléaf espectros de frecuencia
de voltajes de falla, espectros de frecuencia d#eates de falla.

ABSTRACT

This work proposes a hew method for fault diagnosis in electric power systems based on neural modules. With this method the
diagnosisis performed by assigning a generic neural module for each type of element within the electric power system, whether it
isa transmission line, bus or transformer. A total of three generic neural modules are designed, one for each type of element. The
neural modules for buses and transformers comprise two diagnostic levels that take into consideration the logic states of switches
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and relays, both internal and back up; the neural module for transmission lines, however, also has a third diagnostic level which
takes into account
waveforms of fault voltages and currents, as well as the frequency spectrums of these waveforms in order to verify if the line had
in fact been subjected to a fault, and at the same time to determine which type of fault (L-g, LL-g, LL, LLL, LLL-g),by means of a
neural structure. This third diagnostic level can be carried out given the fact that every transportation line subjected to a fault
will present fault currents and voltages before the fault is eliminated from the system by the intervention of its protection systems.

Key words: Modular neural network, fault diagnosis, fault voltages, fault currents, spectrum of fault voltages, spectrum of fault
currents.

| NTRODUCCION

En la actualidad los operadores de centros deataigrlos sistemas de transporte de energia elgcte ven mas abrumados por
la gran cantidad de informacién que en su momesqaieren analizar, para mantener en condicionem@ptde operacion al
sistema. Cuando ocurre un evento en el sistemaasma las alarmas proporcionadas por el SCADA gdonponentes fallados,
el operador trata de hacer un diagndstico lo mésxapado del estado actual del sistema con laifiadlde restablecerlo lo méas
pronto posible, dicho diagnéstico se puede hadeemadamente complicado dependiendo del nimerordpanentes fallados y
dispositivos de proteccion operados. El preserdbajo tiene como objetivo fundamental presentamé&todologia para
implementar un sistema de diagnéstico de fallasianéslla aplicacion de redes neuronales artifisiaten un enfoque modular a
sistemas de transporte de energia eléctrica parat$igado como herramienta auxiliar en la toma dkxisiones por los
operadores de las areas de control. Es bien sghilel diagndstico rapido y preciso ayuda a restabllo més pronto posible al
sistema eléctrico colapsado.

En las Ultimas décadas se han desarrollado trabafosados al diagndstico de fallas en los sistegtédricos de potencia con
diferentes estructuras neuronales tales como rdd@gesiands redes de funciones de base radial (RBE) redes
backpropagatiofi ? redes SOM, dando buenos resultados pero presentando limitesi Una de las limitaciones es la
estructura cerrada de tipo monolitico que preselagmedes, de forma tal que cuando se aplicastensis eléctricos reales de

gran tamafio se empieza a hacer mas complicadoniaptarlas >®

El método de diagnéstico de fallas propuestocsnpone de dos niveles de diagnéstico para |dsilog) neuronales de buses,
lineas de transporte y transformadores, y de wert@ivel para el modulo neuronal de las lineasateporte. El primer nivel de
diagnéstico verifica si la falla fue en el compateebajo andlisis, mediante la operacion correctlslénterruptores propios y/o
de respaldo, asociados a é§t&| segundo nivel de diagnéstico verifica si ldaféue en el componente bajo analisis mediante la
operacion correcta de los esquemas de proteccigpiosr y/o de respaldo de ésfe Con el resultado de los dos niveles de
diagndstico previamente establecidos, se verifiga gmbos niveles resulten verdaderos para quellta fea asignada al
componente bajo analisis, de lo contrario la fabacorrespondera a éste. El tercer nivel de didigodasignado Unicamente al
médulo neuronal de las lineas de transporte, nzdued diagnéstico de los dos primeros niveles,iamte el procesamiento de las
sefiales continuas y espectros de frecuencia, destlgramas de voltajes y corrientes de falldadénea correspondiente, a
través de una estructura neuronal, para verificegadmente estuvo sujeta a una falla y a la veerdenar el tipo de ésta (L-g,
LL-g, LL, LLL, LLL-g). Este proceso se puede llevaicabo ya que toda linea de transporte que edidaraeuna falla presentara
corrientes y voltajes de falla, antes de que éstaatslada del sistema por sus respectivos esquiT@®teccion. Se demuestra
que es posible obtener un sistema de diagnésti¢allde més confiable y preciso para las lineasalesporte, si el resultado de
la validacién final obtenido de la combinacion de $efiales discretas de interruptores y dispositlegproteccion, es reforzado,
mediante el procesamiento de las sefales continesgectros de frecuencia de los oscilogramas lige®y corrientes de falla,
correspondientes a cada una de las lineas.

Una serie de trabajos relacionados con ehdistico de fallos en los sistemas de transporendegia eléctrica, que utilizan a
las redes neuronales artificiales como ndcleo defidi, y las limitaciones que estos presentan eplitacion practica como
sistemas de diagndstico se presenta a continuacion

Jiang Huilan , Guan Ying, proponen una estructura neuronal del tipo fundiérbase radial (RBF) para el diagndstico de una
linea de transporte, haciéndose mas complicadiaghdistico conforme el sistema aumenta en tamafio.

Tianshu Bi, Yixin Ni*3, también ocupan una estructura neuronal del tipb,Ra cual es entrenada de nuevo, si las muedtras
entrenamiento son afectadas por cambios en lalogipade la red o expansion de ésta.

Yann-CHang Huand, ocupa estructuras neuronales del tipo ART (Beat¢ Resonancia Adaptiva), aplicandolas a tersis
eléctrico de potencia con 12 buses, 8 lineas dspoate, 8 transformadores y 84 relevadores dequidin. Presenta casos de
estudio para fallos triples y cuadruples con uermiptor fallado simultdineamente, debido a quézatiina red monolitica la
degradacion en el diagnéstico se hace mayor corftamed eléctrica aumenta en tamafio.
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M. Sanaye-Pasand, H. Khorashadi-ZadghTahar Bouthiba®, presentan un nuevo enfoque al utilizar sefialefdgicas de
corrientes y voltajes de fallo muestreadas en artaintervalo de tiempo como patrones de entréram para la estructura
neuronal, con miras a detectar el componente faladl tipo de fallo a la que éste fue sometiddagsefales analdgicas son
pasadas a través de un bloque de filtrado (Antishlig Filter), para remover las frecuencias no atiss® y posteriormente a un
bloque de muestro a determinada frecuencia corbjetieo de poder ser utilizadas como patrones deeeamiento para la
estructura neuronal. No toma en cuenta las seflalépo discretas (interruptores y relevadores).

Una ventaja considerable del sistema de ditguopropuesto es que su implementacién no regulerla utilizaciéon de un
configurador de red del sistema, no depende dwfta de la red eléctrica, ni de volver a entreoeamidédulos neuronales si la
red eléctrica aumenta en tamafo, pudiéndose agicm solo componente, a una zona especificatonl@el contexto del
sistema de potencia. El método se refuerza parér emidiagndstico mas preciso al tomar en cueanitotlas sefiales analégicas
de voltajes y corrientes de falla de las lineasalesporte, como las discretas (estado de intemept relevadores).

1. DESCRIPCION DEL METODO DE DIAGNOSTICO

Con la finalidad de poder explicar a conciencianktodologia propuesta, se toma a manera de ejdmpglabestacion Mérida
(MDA-115 Kv) a interruptor y medio, pertenecienttaaona Mérida del &rea peninsular del sistemetr&é mexicano, la cual
interconecta a la subestacion Metropolitana (MTBGKM) a través de la linea L, como se aprecia diglma 1.1. El método se
aplicara por facilidad exclusivamente a la lineardesporte L' 8°
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Figura 1.1 Topologia de interconexién de L

1.1 PRIMER NIVEL DE DIAGNOSTICO (POR INTERRUPTORES)

La linea de transporte L a la cual se hara refeaess la L MDA -73400- MTO, y se conecta en cada de sus extremos a
subestaciones a interruptor y medio. Los intermgstoprimarios por medio de los cuales la linea Lceeecta a ambas
subestaciones MDA-115 y MTO-115 de acuerdo a lardigl.1 son: MDA INT-73400, MDA INT-78010, MTO INT3400,
MTO INT-78080.

Todo componente de una red eléctrica est&tearzado por un grupo de esquemas de protecciétoqurotegen contra fallas

de cortocircuito.
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Para el caso de la linea de transporte L, perteniecia la subestacion MDA-115, el esquema de midteqrimaria esta
representado por un relevador 21 de distanciafpes entre fases y un relevador 21N de distapara fallas de fase a tierra.
Este tipo de proteccion es clasico para lineagpderadial o largas, por lo que en el caso de §mealladas o cortas, el esquema
de proteccion primaria puede estar caracterizadampoelevador diferencial 87L.

El esquema de proteccién secundaria esta impled@piar un relevador de sobre-corriente direcciéiabara fallas entre fases
y un relevador de sobre-corriente direccional @aka fallas de fase a tierra.

El esquema de proteccion de respaldo o adicionmal gste caso estd constituido por un relevadopldesorriente instantaneo
50FI, y esta directamente relacionado a cada uptor.

Tomando como base de que para toda activacién delexrador, corresponde la apertura de un intesrupi ocurre una falla en
la linea de transmision L, el conocimiento que étioto neuronal tendra que aprender serd implememtadbase a los siguientes
criterios:

Si la falla es realmente en L, los interruptoreisnprios de ambos extremos INT's MDA-73400, 78010T's MTO-73400,
78080 deberéan de abrir.

L ADO ENVIO

Si falla el INT MDA-73400, los interruptores de pasdo que deberdn de abrir para evitar que la $&llaropague son en este
caso MDA-71010, 72080, 73310, 78330, 73290, 72060.

Si falla el INT MDA-78010, los interruptores de pasdo que deberan de abrir para evitar que la $&llaropague son en este
caso INT MDA-73010, INT LRA-73010.

L ADO RECEPTOR

Si falla el INT MTO-73400, los interruptores de paklo que deberan de abrir para evitar que la églaropague son en este
caso MTO-73980, 42015.

Si falla el INT MTO-78080, los interruptores de paklo que deberan de abrir para evitar que la éllpropague son en este
caso MTO-73980, SUR-73980.

1.1.1 IMPLEMENTACION DE LA BASE DE CONOCIMIENTO CON LA CUA L
SERA ENTRENADO EL MODULO NEURONAL

En la tabla 1 se presentan las principales comiones I4gicas de los estados de los interruptarameextremo de la linea de
transporte L (lado envio).

Tomando como base los patrones anteriores y lasedies combinaciones que contemplan falla emtesruptores de respaldo,
se generan 250 patrones de entrenamiento con &sscse entrenard una red neuronal perceptroncapétiback-propagatidh
18 que tendra como entrada los mencionados patsocesio salida la activacién de que la falla fudaelinea bajo diagnéstico,
tomando en cuenta solo la apertura de interruptmam extremo (Lado envio). Esta estructura neliestara formada por una
capa de entrada con 11 neuronas y una de salidaneosola neurona. Cabe mencionar que este diagnésto esta ubicado en
un extremo de la linea (Lado Envio), por lo queesesario tener ubicada una red neuronal simitatacmisma combinacién de
patrones y la misma salida, en el otro extremoadénka (Lado receptor), ya que la linea se conegtambos extremos a
subestaciones con interruptor y medio.

La combinacion de los resultados de las re@esonales de ambos extremos (envio y recepciEnd) el diagnostico final
sobre el componente, en este caso la IinEa1™ * Para esta combinacién se construye una tableadlsi decision que tiene
como entradas las activaciones en cada uno detiesr®s de la linea L, y como salida la verifiéacpor interruptores de que la
falla esta en la linea. Esta tabla de decisiomptementada por una estructura neuronal formadamecapa de entrada con dos
neuronas y una capa de salida con una sola nelram®structura modular completa puede ser apreeiada figura 1.2.
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Tabla 1 Estados légicos de los interruptores pioaan un extremo de L (Lado envio)

1.2 SEGUNDO NIVEL DE DIAGNOSTICO (POR RELEVADORES)

Con el médulo neuronal anterior se determina Iatemcia de la falla en la linea L, exclusivamerte lp apertura de los

interruptores tanto primarios como de respaldo egién directamente relacionados con la linea. Pdede el caso que con el
solo estado de los interruptores no pueda detersarsa efectivamente la falla esté en la lineafglta de informacion, por lo que

se hace necesario reforzar este diagnéstico medmmtlidacion de los esquemas de protecciontdimente relacionados con la
linea L. Se tienen tres esquemas de proteccidogrta interruptor primario asociado a la linea g $alla es realmente en L, al
menos un relevador de ambos extremos de la linemaatgivarse.

Lado Envio

Diagnéstico Final
( Por Interruptores )

Lado Recepcién

Figura 1.2 Red modular para el diagnostico dadgllor interruptores en la linea L

Se construye una tabla légica de decisién paratlrinacion de la activacion de los esquemas ateqaion de cada uno de los
interruptores primarios. Esta tabla I6gica seraléemgntada por una estructura neuronal formada parcapa de entrada con
cinco neuronas y una capa de salida con una sal@me Esta red neuronal serd aplicada para camaeihos interruptores
primarios de ambos extremos de la linea L, de fdahgue la combinacién de los resultados de est#ss neuronales daré el
diagndstico final sobre el componente, en este lealdoea L. Para esta combinacién se construydabia l6gica de decision que
tiene como entradas las activaciones de cada ulus @squemas de proteccion de cada interruptmomp salida la verificacion
por relevadores de que la falla estéa en la lineta &bla l6gica serd implementada por una estaucguronal con una capa de
entrada con cuatro neuronas y una capa de salidanaosola neurona.

La estructura neuronal completa para el disiig de la falla tomando exclusivamente los estadi® activacion de los
diferentes esquemas de proteccién de la lineaddeaer apreciada en la figura 1.3.
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Lado Envio

A
"/ Diagn6stico Final
( Por Relés)

l«—— Lado Recepcion ‘-I
N

Figura 1.3 Red modular para el diagnostico dadgbor esquemas de proteccion

Para llevar a cabo la validacion de la falla eifaa tomando en cuenta los diagnésticos, tantoirgerruptores como por
esquemas de proteccion, se construye una tablzaldgi decision que tiene como entradas la verifinade la falla en la linea L
por interruptores y por relevadores. Para quella ém la linea sea validada, los dos niveles peede diagnéstico, deberan de
ser confirmados, por el contrario la falla en fed sera descartada. Esta tabla |6gica es implad@&pbr una estructura neuronal
con una sola capa de entrada con dos neuronascapaale salida con una sola neurona.

La estructura neuronal total para el diagndstie la falla en la linea L, por interruptoressguemas de proteccion se puede
apreciar en la figura 1.4.

Lado Envié

Diagnéstico Final
( Por Interruptores }

Diagnéstico Final
{ Por Interruptores y Relés)

Diagnéstico Final
(Por Relés)

’Q— Lads Receprion —p( ’1— Lade Envio —p‘
3 4 N I . 4 N
Q

Figura 1.4 Estructura neuronal total para el diagino de fallas en lineas por interruptores y esws de proteccion
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Cabe mencionar que tanto para los buses como ganaansformadores se sigue el mismo procedimidatamplementacion
descrito para las lineas de transporte.

1.3 TERCER NIVEL DE DIAGNOSTICO (POR OSCILOGRAMAS DE
CORRIENTES Y VOLTAJES DE FALLA)

Con la finalidad de tener un sistema de diagnéstedallas mas preciso y confiable, se refuerzdiagnodstico obtenido de la
validacion final con los dos niveles de diagnésficeviamente establecidos, para las lineas depwaesfalladas, mediante un
tercer nivel de verificacién, que procesa los aggdmas de voltajes y corrientes de falla de kalicorrespondiente, asi como los
espectros de frecuencia de estos oscilogramaayé@stde una estructura neuronal, para verificagadmente estuvo sujeta a una
falla y a la vez determinar el tipo de ésta (L-g;d, LL, LLL, LLL-g). Este proceso se puede llevarcabo ya que toda linea de
transporte que es sometida a una falla presentar@mtes y voltajes de falla, antes de que ésteasada del sistema por sus
respectivos esquemas de proteccion.

1.3.1 MODELO DE LA LINEA DE TRANSPORTE PARA LA OBTENCION D E
LOS TIPOS DE FALLA

La base de datos que representara a los patrorastré@amiento para la estructura neuronal propyesta el tercer nivel de
diagnoéstico, estara conformada por la caractedmage cada una de las dindmicas de los diferaéptesde fallas que se pueden
suscitar en una linea de transporte (L-g, LL-g, LLL, LLL-g). Estas dinamicas son obtenidas a ipate simulaciones
realizadas en el PowerSys Blockset de MatLab cepdmametros caracteristicos de la linea de traesgotes mencionada y que
corresponden a una linea de transporte de 13 Kmvaltaje nominal de operacién de 115 Kv.

Cada uno de los tipos de falla sera caraetgoipor sus oscilogramas de respuesta transitomiaspondientes a cada una de
las fases. La base de conocimiento contemplarédoifogramas de voltaje y corriente como patroreesmrenamiento de cada
uno de los tipos de fallas ocurridas en el extrém@nvio de la linea, en el centro y en el extrezneptor de esta. Para efectos
de explicar el procedimiento se simularan los ogedmas de voltaje y corriente en el extremo déoetw la linea de transporte
(a 3 Km) para una falla de la fase A a tierra, leofinalidad de observar las gréficas corresporidi&ey poder representarlas en
una base de datos para entrenar a la estructurana que se encargara de clasificar el tipo He éxurrida en la linea, asi
como la determinacién de que en realidad dicha Ifudrié una falla.

1.3.2 METODOLOGIA DE CALCULO

Para efectos de simular los oscilogramas de voltajariente de falla para cada uno de los dife®tipos de falla en el modelo
de la linea representado en el PowerSys, se manajar frecuencia de la sefial de 28.8 KHZ % Con esta frecuencia de la
sefial se garantiza una buena simulacion para fedesede corriente y voltaje de tipo analdgico tjgeen lugar en los
registradores de eventos localizados en los exseldas lineas de transporte.

La reproduccion de las sefales para efect@inudacion, a una frecuencia de 28.8 KHz y aiempo de simulacién de 0.1
segundos, corresponde a un tiempo de integraci@4.d@2 pseg, y a 2880 puntos para cada una deflates simuladas.

El tiempo de simulacion serd de 0.1 segungigjue este tiempo corresponde a 6 ciclos de @ seficorriente o voltaje,
donde los dos primeros ciclos corresponden a @nda de la sefial previa a la falla, los tres sisiguientes corresponden a la
dinamica de la falla, y el ultimo ciclo corresporadi dindmica en donde la falla ya es liberada.

1.3.3 PROCESO DE FILTRADO Y MUESTREO

Se demuestra que manejando una frecuencia de 28&8Hra las sefiales de corriente y voltaje de &dlposible reproducir
mediante simulaciones los diferentes tipos dadaljue se pueden dar en una linea de transportep®der acondicionar las
sefiales analdgicas de voltaje y corriente se irckry el modelo representado en el PowerSys ua filisa bajo de segundo
orden con el objeto de eliminar las altas frecues)qj asi evitar el problema de aliasing duranpradeso de muestréd Con la
finalidad de poder contar con sefiales de voltajeryiente de falla muestreadas y que representerexactitud a las sefiales
originales de voltaje y corriente de falla, se hacaliezmado a razén de 120, es decir se tomapanto como muestra cada 120
puntos de cada ciclo dando lugar a 4 puntos (maggtor cada ciclo de las sefiales tanto de valtaje de corriente, de forma
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tal que si la dinamica de las sefiales de voltajersiente de falla esté caracterizada por 6 cidagotal se tendran 24 muestras
que reproduciran de forma exacta a las sefialeinalieg®.

La clasificacién de las sefiales por sectores, psedapreciada en la figuras 1.5 y 1.6, donde mesentan las dinamicas del
voltaje y la corriente, para una falla de la fasa #erra.

1°Ventana 2°Ventana 3°Ventana

2° Ventana

3° Ventana

Voltajes en P.U

1° Ventana

Corrientes en P.U

P X XK B0 i W o e\ WW

Muestras
—lIfa —Ifb —lfc —lg

Figura 1.5 Voltajes de falla en las diferentegsagneutro Figura 1.6 Corrientes de falla en las diferentses y neutro

Muestras

—Vfa —Vib —Vfc —vg

1.3.4 ESTRUCTURA DE LA BASE DE DATOS DE ENTRENAMIENTO

A medida de ilustracion se presentara la formaaerubl se ordenan los datos que servirdn de patdmentrenamiento para la
estructura neuronal. Los patrones de entrada séténidos de las simulaciones correspondientésaate falla.

La base de datos se implementard como sigue: parfalia de la fase A, a tierra, la informacionlae corrientes y voltajes de
las diferentes fases representada en las figusag 1.6, y en este caso en particular a 3 Kildnsette distancia, de la barra de
envio de la linea de transporte antes mencionalagsipard como se muestra en la tabla 2. Las pdh@ras columnas
representan los valores del voltaje y la corriettecada una de las fases, donde en este caso exifiespestos valores
corresponden a una falla de la fase A, a tieratnes kildbmetros de distancia del nodo de eneitadinea de transporte. Las
tltimas cuatro columnas representan el tipo da fail forma binaria al cual se hace referenciasenaaso como ya se comento,
una falla de la fase A, a tierra.

En forma descendente se colocan las estrgatigralatos para las fallas de la fase A, a tiema| centro de la linea (6.5 Km),
y en el extremo receptor de esta. En total seni@Repatrones de entrenamiento y que caracterizama #alla de linea a tierra, en
este caso de la fase A, en tres diferentes posigida la linea: en el extremo de envié (3 Km), mitad de la linea (6.5 Km), y
por ultimo en el extremo receptor de la linea (3)KEl manejar tres posibles posiciones de la fafida linea provee de una
buena capacidad de generalizacion a la estruceueonal, ya que con estas tres posibles ubicacideda falla, la estructura
neuronal es capaz de clasificar adecuadamentgalde falla a la que es sometida la linea. Estaictgta completa de
agrupamiento, se repite para cada uno de los dedalla, es decir, se tendran 11 agrupamient@s tizpatrones dando un total
de 792 patrones de entrenamiento. Las salidasdieatgupamiento al igual que el primero, represeataforma binaria el tipo
de falla al que el agrupamiento hace referencia.
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1 2 3 4 5 6 7 8 SALIDA
| va | wta | v | | wvie [ e [ va | g Ffa | Fib | Fic | Ft
Muestras
Fa_n -0.000641867| -3.89083E-05| -0.001196415| -0.000115795f 0.001838282| 0.000154703( -1.28535E-16] 2.94942E-19| 0 0 0 0 1
0.973501524| -0.076403259| -0.341666999| 0.038533053| -0.631834526| 0.037870206| -6.91105E-14| 1.37198E-15 0 0 0 0 2
g 0.156566273) 0.002870909| -0.922627797| 0.062640947| 0.766061524| -0.065511856 3.39279E-14|  8.94746E-17 0 0 0 0 3
c -0.977512891| 0.075485554| 0.364054716| -0.043150787| 0.613458175| -0.032334767 6.83136E-14 -1.3745E-15 0 0 0 0 4
g -0.130876088| -0.005686783| 0.913497316| -0.064549946) -0.782621228| 0.070236728( -3.57852E-14| -5.31128E-17| 0 0 0 0 5
& 0.980884519| -0.076176694| -0.388121653| 0.041806383| -0.592762866| 0.034370311| -6.73465E-14| 1.37569E-15 0 0 0 0 6
0.105208833| 0.006836513| -0.903372829 0.06041348| 0.798163996| -0.067249992 3.75514E-14 1.70883E-17| 0 0 0 0 7
-0.983615903| 0.075157898| 0.4118215| -0.046419404| 0.571794403| -0.028738494 6.63519E-14| -1.37607E-15 0 0 0 0 8
-0.085390516| -0.009294317| 0.893416538| -0.062237336| -0.812232671| 0.071861669| -3.93077E-14 0.000694649 1 0 0 1 9
0.794482606| 0.244448121| -0.41313357| 0.051890314| -0.528477208| 0.037597989| -6.87857E-14| 0.435579785 1 0 0 1 10
0.07857321| 0.608565667| -0.883929869| 0.070899477| 0.824708251| -0.055939163| 4.14844E-14| 0.812910497 1 0 0 1 11
-0.780159859| 0.298755448| 0.434207722| -0.044746113] 0.504871283| -0.020256067 6.79103E-14| 0.304993572] 1 0 0 1 12
o -0.043255913| -0.097347222| 0.870970136| -0.061615551| -0.839513012| 0.071455966| -4.29452E-14| -0.113640457 1 0 0 1 13
é 0.795320502| 0.185590131| -0.458668486| 0.053684383| -0.484590465| 0.032579109| -6.65731E-14| 0.354537359 1 0 0 1 14
g 0.035436192| 0.539746239| -0.860491626| 0.066775976] 0.850674399| -0.058884817 4.49033E-14| 0.713893895 1 0 0 1 15
Q -0.784244924 0.2154572| 0.479820124| -0.049547695| 0.460982222| -0.018303638| 6.56191E-14] 0.192631481| 1 0 0 1 16
-0.003700022| -0.159990825| 0.846601051| -0.060247995) -0.864070832| 0.071439863( -4.64465E-14| -0.193629071] 1 0 0 1 17
0.794671736| 0.146470088| -0.503122432| 0.055762758| -0.439532497| 0.027911125| -6.42076E-14| 0.300094087| 1 0 0 1 18
-0.007413499| 0.488236623| -0.834598405| 0.062873078| 0.874412279| -0.061256088 4.82739E-14| 0.638497717| 1 0 0 1 19
-0.785563286| 0.149009345| 0.523946543| -0.053838314| 0.415652817| -0.015916624 6.31095E-14| 0.103483911 1 0 0 1 20
- 0.036283926| -0.206004065| 0.819911852 -0.05837136| -0.886263953| 0.071582108 -4.979E-14| -0.251041408 0 0 0 0 21
5 0.989358754| -0.071865898| -0.570113161| 0.053793186| -0.417184944| 0.019281513| -5.86319E-14| 0.002047061 0 0 0 0 22
c,> -0.100636605| 0.022449661| -0.801635165 0.04975652| 0.900541685| -0.072491386 5.0136E-14| 1.41371E-06 0 0 0 0 23
® -0.982484998| 0.071828401| 0.589385182| -0.058290945 0.39193272| -0.013785476| 5.68487E-14| -2.15631E-07 0 0 0 0 24

Tabla 2 Estructura de la base de datos de entientim

1.3.5 ESTRUCTURA NEURONAL

La estructura neuronal estara formada por una @egmtrada con 8 entradas, una capa oculta coautdnas y la capa de salida
con 4 neuronas. Esta estructura fue la que presemdocapacidad mayor de generalizacion utilizand@algoritmo de
retropropagacion del error (backpropagtion), parelasificacion de patrones para los cuales laugstia neuronal no fue
entrenada. La estructura neuronal puede ser ageeerala figura 1.7.
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Figura 1.7 Estructura neuronal clasificadora

1.3.6 IMPLEMENTACION DE LA ESTRUCTURA NEURONAL PROPUESTA
MEDIANTE LA UTILIZACION DE LA FFT

Para poder llevar a cabo el disefio de la estruciemaonal propuesta, tomando en cuenta los espestrérecuencia para cada
uno de los diferentes tipos de falla para el tenbezl de diagnostico, se tomaran en cuenta laalefie voltaje y corriente de
falla de tipo analdgico muestreadas y se obtenpadia cada una de estas sus respectivos espectfieseencia, mediante la
aplicacion de la FFT (Fast Fourier Transform). DElespectros en frecuencia seran tomados commesatde entrada para
implementar la base de conocimiento con la cudl eetrenada la estructura neuronal.
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1.3.7 ESTRUCTURA DE LA BASE DE DATOS DE ENTRENAMIENTO

Los patrones de entrada seran obtenidos de lostespen frecuencia correspondientes al tipo da.fah base de datos se
representard como sigue: para una falla de laAasetierra, la informacion de los espectros exudescia correspondientes a
dicha falla se muestra en la figura 1.8.

Dichos espectros representan a las corrientesgjeslde falla de la fase A, a tierra, y a tredrkidtros de distancia de la barra de
envio de la linea de transporte antes mencionada.

Los valores de cada una de las muestras de lostespen frecuencia de las sefiales de voltajerjeate de falla son ordenados
como se muestra en la tabla 3.

Las ocho primeras columnas representan los vatlerdss espectros en frecuencia del voltaje y laeme de falla de cada una
de las fases, donde en este caso en especificovedtoes corresponden a una falla de la fase #eraa, y a tres kilometros de
distancia del nodo de envio de la linea de tramspbas Ultimas cuatro columnas representan eldgtalla en forma binaria al
cual se hace referencia, en este caso como yarent@ una falla de la fase A, a tierra.

En forma descendente se colocan los espectros@reficia para las fallas de la fase A, a tierral eentro de la linea (6.5 Km),
y en el extremo receptor de ésta (3 Km). En t@alenen 39 patrones de entrenamiento y que caztea una falla de linea a
tierra, en este caso de la fase A, en tres difesgrisiciones de la linea: en el extremo de eBving), a la mitad de la linea (6.5
Km), y por ultimo en el extremo receptor de ladi8 Km). El manejar tres posibles posiciones dalla en la linea provee de
una buena capacidad de generalizacién a la estunturonal, ya que con estas tres posibles ubivegide la falla, la estructura
neuronal es capaz de clasificar adecuadamenyoaléi falla a la que es sometida la linea.

La estructura neuronal estara formada por una @eetrada con 8 entradas, una capa oculta coautdmas y la capa de salida
con 4 neuronas. Esta estructura es la misma que gdazaso de las sefiales analdgicas. A difereraidabo anterior esta

estructura neuronal sera entrenada con los espatdrérecuencia de las sefiales analdgicas deasmiiajorrientes de falla como

entradas.

2. EJEMPLO DE PRUEBA

FALLA QUINTUPLE

Fallas simultaneas en los buses MDA-B1 y MDA-Balas lineas:
¢ MDA -73400- MTO
*+ MDA -73390- SUR
*+ MDA -73310- CCP

Con falla en los interruptores:
MDA -73400 comun al bus MDA-B1y a la LT MD&3400- MTO
MDA -73390 comun al bus MDA-B2 y a la LT MD&3390- SUR.

El resultado arrojado por el sistema de diagnéstectallas, puede apreciarse en la figura 1.9.

Con la finalidad de probar la eficiencia del métgaopuesto, se resuelve el ejemplo anterior megliané estructura neuronal
global (de tipo monolitico) formada por tres capasprimera capa contiene 38 neuronas correspaedienios interruptores y
relevadores de los componentes a diagnosticar.

La capa oculta se compone de 50 neuronas Y lalida s 5 neuronas cada una relacionada con el @oenpe a diagnosticar.
La estructura neuronal es entrenada con patropessentando la operacién normal de la red, coa &thple de interruptor y
con falla simple de relevadores. Bajo estos patraieeentrenamiento la red responde adecuadameatéaflas simples tanto de
interruptores como de relevadores. Para fallasedofdos interruptores, dos relevadores o un imgtaruy un relevador) la
estructura neuronal no responde adecuadamente gaeles necesario entrenarla con patrones ds ¢allaes.
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Figura 1.8 Espectros en frecuencia de voltajexjentes de falla. Fase A a tierra

1 2 3 4 5 6 7 8 SALIDA
| via | 1fa | wvib | I | vic | ic | vg | 19 Ffa |Fb  [Fic [Ft Frecuencia
(Hz)
0
10
20
30
40
50
60
70
80
90
100
110
120

Fa_n 0.007033695 1 0.066764726 0.072867548 0.063212778 0.044367624 0.038724569 1
0.014600735 0.724784987 0.066232702 0.014255558 0.062901652 0.122853738 0.038944653 0.729493616
0.01030629  0.150954104 0.06447039 0.061800859 0.06207628  0.06541054 0.037920982 0.145938987
0.028960996 0.357889031 0.058611054 0.063450208 0.062398401 0.070824747 0.032421124 0.361480936
0.023695152  0.09287145 0.055379645 0.044911666 0.053648855 0.065105431 0.037657114 0.086774456
0.113411159 0.611475116 0.047699773 0.055105264 0.042047094 0.011912668 0.039843497 0.598260141
1 0.911160382 1 1 1 1 1 0.83817497
0.02983915 0.463881033 0.126227272 0.131691587 0.129328749 0.120233824 0.090278434 0.447269167
0.026474385 0.033824881 0.104540063 0.088837824 0.100538511 0.117022147 0.064461925 0.024988575
0.036228667 0.094090738 0.09926935 0.082181295 0.089867899 0.109274824 0.063091859 0.097482845
0.011660863 0.025035166 0.092567438 0.077643407 0.089559941 0.10597307 0.054709013 0.026073242
0.023562444  0.02699031 0.089714578 0.074111549 0.089310466 0.10647508 0.051019199 0.03357082
0.000518759 0.019526727 0.090091776 0.074028093 0.087860196 0.10556496 0.052961414 0.025955285

Tabla 3 Estructura de la base de datos de entremam

Fallo lado Envio
P PR PR RPRPRRPRPREPRP
O O 0O 0O 0O OO oo o o o o
O O O OO OO OO o o o o
PP R PP PRPRPRPRPRRERPREPRP

Para el caso de fallas triples 0 més, es necegergentarle a la estructura neuronal patrones s ¢éipos de fallas, para que
pueda presentar capacidad de generalizacién aate es

Se puede observar de lo anterior que al awnehtamafio de la red la estructura neuronal &mbiecera, por lo que para
sistemas complejos éste tipo de estructura glabbbhse cada vez mas complicada. La ventaja dedo@@puesto es que solo
se tienen tres estructuras neuronales; una patages, una para las lineas y una para los tramsflmres. La estructura neuronal
modular para los buses esta formada por dos ciapaspa de entrada con 14 neuronas y la de sadidauica neurona. La
estructura neuronal par las lineas, también estdafta por dos capas, la capa de entrada con ldnasuy la de salida con una
neurona. La estructura neuronal para los transfbones es similar a la de las lineas. Otra vengjanétodo propuesto es que si
la red aumenta de tamafio no es necesario entrenaualo a las estructuras neuronales. Una vend#&j#mal es que para
reforzar el diagnostico de las lineas de transpsetéoman en cuenta tanto las sefiales discret@ldede interruptores y
relevadores), como las analégicas (voltajes y eotes de falla).

Con la finalidad de comparar también el método pespp con métodos de razonamiento basados endd§ice resuelve el
ejemplo anterior, utilizando 15 hipoétesis, una pada componente candidato a falla. Cada hipétetisa®nformada por tres
reglas basicas con sus respectivas condicionep@®aodn normal del componente fallado; falla eeriuptores, y fallas en
relevadores. El resultado del diagndstico obtebigio este método es igual al método propuestdeeedcia de que el método
propuesto solo ocupa tres médulos neuronales, anggmla tipo de componente contra 15 hipétesisrgdas en el método de
razonamiento I6gico. Para el método de razonamiégioo si el sistema crece en nimero de compos&geecesario generar
una nueva hipdtesis por cada componente, mientraseq el método propuesto se siguen conservandotied médulos
neuronales. El método propuesto a diferencia deddenamiento ldgico, ocupa las sefiales analogiespectros de frecuencia
de las corrientes y voltajes de falla correspondiem las lineas de transporte, para confirmaallel €én estas, en caso de no
contar con la informacion suficiente de interrupgy relevadores proveniente del SCADA.
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Falla en MERIDA BUS-1

Interruptores Primarios Operados

INT MDA-72060 - 09:12:23 p.m.-
INT MDA-71010 - 09:12:23 p.m.-
INT MDA-73290 - 09:12:23 p.m.-
INT MDA-78330  -09:12:23 p.m.-
INT MDA-73310 - 09:12:23 p.m.-
INT MDA-72080 - 09:12:23 p.m.-

Interruptor Primario INT MDA-73400 no Operado
Interruptores de Respaldo Operados

INT MDA-78010 -09:12:24 p.m.-
INT MTO-78080  -09:12:25 p.m.-
INT MTO-73400 - 09:12:25 p.m.-

Protecciones Activadas
50FI-INT MDA-73400
87B-MDA BUS-1

- 09:12:24 p.m.-
-09:12:24 p.m.-

Falla en MERIDA BUS-2

Interruptores Primarios Operados

INT MDA-73300 - 09:12:24 p.m.-
INT MDA-72050 - 09:12:24 p.m.-
INT MDA-73010 - 09:12:24 p.m.-
INT MDA-73530 - 09:12:24 p.m.-
INT MDA-71020 - 09:12:24 p.m.-
INT MDA-73320 - 09:12:24 p.m.-

Interruptor Primario INT MDA-73390 no Operado
Interruptores de Respaldo Operados
INT MDA-78190 - 09:12:24 p.m.-
INT SUR-73390 - 09:12:24 p.m.-
Protecciones Activadas
50FI-INT MDA-73390
87B-MDA BUS-2

-09:12:24 p.m.-
-09:12:24 p.m.-

Fallaen LT MDA -73390- SUR
Diagnostico Referente en el lado de Envio
Interruptores Primarios Operados
INT MDA-78190 - 09:12:25 p.m.-
Interruptor Primario INT MDA-73390 no Operado
Interruptores de Respaldo Operados

Fallaen LT MDA -73400- MTO
Diagnostico Referente en el lado de Envio
Interruptores Primarios Operados
INT MDA-78010  -09:12:27 p.m.- I
Interruptor Primario INT MDA-73400 no Operado
Interruptores de Respaldo Operados
INT MDA-72060 - 09:12:27 p.m.-

Fallaen LT MDA -73310- CCP
Diagnostico Referente en el lado de Envio
Interruptores Primarios Operados

INT MDA-73310  -09:12:30 p.m.-

INT MDA-78120  -09:12:30 p.m.-
Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT MDA-73310

INT MDA-73300 - 09:12:25 p.m.- . Rel21  -09:12:30 p.m.-
INT MDA-72050 - 09:12:25 p.m.- INT MDA-71010 - 09:12:27 p.m.- Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT MDA-78120
INT MDA-73010 - 09:12:25 p.m. INT MDA-73290 - 09:12:27 p.m-- Rel21 - 09:12:30 p.m.-
J - 99:12:25 p.m.- INT MDA-78330 - 09:12:27 p.m.- i
INT MDA-73530 - 09:12:25 p.m.- INT MDA-73310 - 09:12:28 p.m.- |agnosl|co Referente en el lado de Recepcion
INT MDA-71020 -09:12:25 p.m.- INT MDA-72080 - 09:12:28 p.m.- Interruptores Primarios Operados

INT MDA-73320 - 09:12:25 p.m.- Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT MDA-73400 INT CCP-73310 _ - 09:12:30 p.m.-

Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT MDA-73390 Rel21 - 09:12:28 p.m.- Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT CCP-73310
Rel21  -09:12:25 p.m.- Rel50FI - 09:12:28 p.m.- Rel21  -09:12:31 p.m.-
Rel50FI - 09:12:25 p.m.- Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT MDA-78010

Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT MDA-78190 Rel2l - 09:12:28 p.m.-

RelSOL 01228 .

Diagnostico Referente en el lado de Recepcion
Interruptores Primarios Operados
INT MTO-78080 - 09:12:28 p.m.-
INT MTO-73400 - 09:12:28 p.m.-
Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT MTO-78080
Rel21  -09:12:29 p.m.-
Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT MTO-73400
Rel21  -09:12:29 p.m.-

Interruptores Primarios Operados
INT SUR-73390 - 09:12:26 p.m.-

Protecciones que abanderan al Interruptor Primario INT SUR-73390
Rel21  -09:12:26 p.m.-

Figura 1.9 Diagndstico presentado por el sisteendialgnostico de fallas para una falla quintuple
3. CONCLUSIONES

La aplicacion de este nuevo método da como resubhdiagnostico a nivel componente, ya que seodisp de tres modulos
genéricos que seran llamados en funcién del tipeodgonente a diagnosticar. Esto da lugar a qd@ghdstico se pueda llevar
a cabo por componente, por zona o para todo ekxtntel sistema eléctrico. El método se refuemssiderando para el
diagndstico de la linea de transporte correspotalietanto los oscilogramas como los espectrosateiéncia de los voltajes y
corrientes de falla, mediante una estructura nelirpara verificar si realmente estuvo sujeta afatiay a la vez determinar el
tipo de esta (L-g, LL-g, LL, LLL, LLL-g). Esto esopible ya que se llamaran a cada uno de los méodelogricos las veces que
un componente se encuentre en el sistema (limaasfdrmadores, buses).

También se observa que esta estructura ndurmthular es factible de ser utilizada como heregnta por los operadores de
los centros de control.
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