CLASIFICACION Y UBICACION DE FALLAS

EN LINEAS DE TRANSMISION UTILIZANDO

EL ALGORITMO DE RETRO-PROPAGACION
DEL CLASIFICADOR.






UNIVERSIDAD POLITECNICA

SALESIANA

ECUADOR

UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA
SEDE QUITO
CARRERA DE ELECTRICIDAD

CLASIFICACION Y UBICACION DE FALLAS

EN LINEAS DE TRANSMISION UTILIZANDO

EL ALGORITMO DE RETRO-PROPAGACION
DEL CLASIFICADOR.

Trabajo de titulacion previo a la obtencién del

Titulo de Ingeniero Eléctrico

AUTOR: FERNANDO JOSE MERA LOPEZ
TUTOR: JORGE PAUL MUNOZ PILCO

Quito -Ecuador
2023



I. Datos de Catalogacién Bibliogréafica |

Fernando José Mera Lopez

CLASIFICACION Y UBICACION DE FALLAS EL LINEAS DE TRANSMISION
UTILIZANDO EL ALGORITMO DE RETRO-PROPAGACION DEL
CLASIFICADOR

Universidad Politécnica Salesiana, Quito — Ecuador 2023

Carrera de Electricidad

Breve resefia histérica e informacion de contacto.

Fernando José Mera Lépez (Y’2000). Realizd sus estudios de nivel
secundario en la Unidad Educativa La Salle de Conocoto. Egresado de
Ingenieria Eléctrica de la Universidad Politécnica Salesiana. Su trabajo
consiste en clasificar y ubicar fallas que se presenta en lineas de
transmision  utilizando el  algoritmo de  retro-propagacion.
fmeral@est.ups.edu.ec

Dirigido por:

Jorge Paul Mufioz Pilco (Y’1989). Realiz6 sus estudios superiores en la
Escuela Politécnica Nacional, Quito —Ecuador, 2014, obteniendo el
, titulo de Ingeniero Eléctrico. Ademas, curso estudios de posgrado como
becario de Fundacién Carolina en la Universidad Publica de Navarra,
- Pamplona —Esparfia, 2017, obteniendo el titulo de Master en Energias
e . Renovables: Generacion Eléctrica. Actualmente es profesor ocasional a

tiempo completo en la Universidad Politécnica Salesiana.

jmunoz@ups.edu.ec
Todos los derechos reservados:

Queda prohibida, salvo excepcion prevista en la ley, cualquier forma de reproduccion,
distribucion, comunicacién publica y transformacién de esta obra para fines comerciales, sin
contar con la autorizacion de los titulares de propiedad intelectual. La infraccion de los derechos
mencionados puede ser constitutiva de delito contra la propiedad intelectual. Se permite la libre
difusion de este texto con fines académicos o investigativos por cualquier medio, con la debida
notificacion a los autores.

DERECHOS RESERVADOS
©2023 Universidad Politécnica Salesiana
QUITO - ECUADOR


mailto:grdriguez@est.ups.edu.ec
mailto:grdriguez@est.ups.edu.ec

CERTIFICADO DE RESPONSABILIDAD Y AUTORIA DEL TRABAJO DE
TITULACION

Yo, Fernando José Mera Lépez con documento de identificacion N° 1727423707

manifiesto que:

Soy el autor y responsable del presente trabajo; y, autorizo a que sin fines de lucro la
Universidad Politécnica Salesiana pueda usar, difundir, reproducir o publicar de manera total
o parcial el presente trabajo de titulacion.

Quito, 4 de mayo del afio 2023

Atentamente,

Fernando José Mera Lépez
1727423707



CERTIFICADO DE CESION DE DERECHOS DE AUTOR DEL TRABAJO DE
TITULACION A LA UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA

Yo, Fernando José Mera Lopez con documento de identificacion No. 1727423707,
expreso mi voluntad y por medio del presente documento cedo a la Universidad Politécnica
Salesiana la titularidad sobre los derechos patrimoniales en virtud de que soy autor del Articulo
Académico: “Clasificacion y ubicacion de fallas en lineas de transmision utilizando el
algoritmo de retro-propagacion del clasificador”, el cual ha sido desarrollado para optar por
el titulo de: Ingeniero Eléctrico, en la Universidad Politécnica Salesiana, quedando la

Universidad facultada para ejercer plenamente los derechos cedidos anteriormente.

En concordancia con lo manifestado, suscribo este documento en el momento que hago la
entrega del trabajo final en formato digital a la Biblioteca de la Universidad Politécnica

Salesiana.

Quito, 4 de mayo del afio 2023

Atentamente,

Fernando José Mera Lépez
1727423707



CERTIFICADO DE DIRECCION DEL TRABAJO DE TITULACION

Yo, Jorge Paul Mufioz Pilco con documento de identificacion N° 1719006189, docente de la
Universidad Politécnica Salesiana, declaro que bajo mi tutoria fue desarrollado el trabajo de
titulacion: CLASIFICACION Y UBICACION DE FALLAS EN LINEAS DE
TRANSMISION UTILIZANDO EL ALGORITMO DE RETRO-PROPAGACION DEL
CLASIFICADOR, realizado por Fernando José Mera Lépez con documento de
identificacion N° 1727423707, obteniendo como resultado final el trabajo de titulacion bajo la
opcién Académico que cumple con todos los requisitos determinados por la Universidad

Politécnica Salesiana.

Quito, 4 de mayo del afio 2023

Atentamente,

Ing. Jorge Paul Mufioz Pilco, MSc
1719006189



INDICE GENERAL

R 1o 0 To [ o] ] o ISR 2
P Y= T T o I (=T o | (o o SO R PSPPSR 4
2.1 Sistema de transSmISiON EIECIIICA. .......c.ccveveieierece e 4
2.2 FAlIAS €N SET ...ooiiiiiicise ettt bbb bbb 5
2.3 Redes NeUroNales ANN .......ooiiie e e s nne s 6
2.4 Topologias de redeS NEUIAIES .........ccccveiieiiieee e 6
2.5 Modelos de aprendizaje para redes NeUroNales..........ccccevvererieiienesrie s 6
2.5.1 ANN con aprendizaje SUPErVISAAO ............ccceieeiireieieeiesiie e e se e e 6
2.5.2 ANN con aprendizaje N0 SUPEIVISAUO ...........cceieeiieeieiieie e 7
2.5.3 ANN con aprendizaje por retro-propagacion del error ...........c.ccoceveeereneenen, 7

2.6 Metodologias para la ubicacion y clasificacion de fallas en SET...........cccccocvnee. 7
2.7 Algoritmo de retro-propPagacCiOon ............cocerereererenieese e e 7
3. Planteamiento del problema...........ccooiiii i 8
3.1 MOAEIO PrOPUESTO ...ttt 8
3.2 EStUAIO @QPHCATO .......cviieieiiicie ettt 9

4 ANALISIS de reSUIAUOS .......ecveicce e 10
4.1 CaS0 0 ESTUTIOL .....ccueiuiiiiiiieiieiee ettt bbb ne e e e 10
A OF- 1Yo o [ =21 (1 o [ o SRR 11

I 0 o1 [0 1o 1= S TSRS 14
6. Trab@ajOS fULUIOS......ccuiiieciece ettt e re e e 14
A 2 =3 (=T (=] o] T OSSR 14
B ANEXOS. ..ttt b e R et e R e e Rt e Re e e bt e b e e b e e nneeareenree s 18
9  Matriz de EStado del Arte ........oco oo s 24
9.1 Resumen de INAICAJOIES...........ooiiiiiiieieeee et 27



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Esquema de la metodologia para detectar ubicar fallas en la red de transmisiéon [autor].

.................................................................................................................................................... 2
Figura 2. Conexion al sistema de tranSMiSION. .........cccueiviiiiieie s 5
Figura 3. Falla monofasica de [iNea a tierra. ..........ccovveveieieiesece e 5
Figura 4. Falla bifasica 0 1inea a liNea...........cceceeeiieii i 6
Figura 5. Falla trifASica 0 SIMELIICA. .......couerieriirie e 6
Figura 6. Topologia monocapa de una red neural artificial. ............cccoceveveiiiie e, 6
Figura 7. Topologia Multicapa de una red neural artificial...........c.ccocooiiiiiiiiiiiine, 6
Figura 8. Estructura de retro propagacion de una ANN. .........cccooveiiieiieie s 7
Figura 9. Esquema del IEEE 9 NOUOS. .......ccuoiiiiiiiiiiiieiecee e 8
Figura 10. Esquema de la red neural utilizada en Matlab. ..............ccooveveiiiii i, 9
Figura 11. Convergencia obtenida en el software Matlab de la red neural. .............cccoeevennnne. 10
Figura 12. Convergencia obtenida en el software Matlab de la red neural. ...............c.cc.......... 10
Figura 13. Validacion de fallas Estado de entrenamiento de la red neural de 9 barras IEEE 48
épocas. (a) Gradiente de error, (b) Factor de aprendizaje, (c) Validacion de fallas................. 11
Figura 14. Histograma de errores de la red neural de 9 barras IEEE para 48 épocas. ............. 11
Figura 15. Ajuste de regresion de salidas contra objetivos de la red neural de 9 barras IEEE para
T 0T Lor: TSSOSO 11
Figura 16. Validacion del entrenamiento de la red neural y error cuadratico medio de la red para
=T oo OSSR 12
Figura 17. Validacion de fallas Estado de entrenamiento de la red neural de 9 barras IEEE para
9 épocas. (a) Gradiente de error, (b) Factor de aprendizaje, (c) Validacion de fallas.............. 12
Figura 18. Histograma de errores de la red neural de 9 barras IEEE para 9 épocas. ............... 12
Figura 19. Ajuste de regresion de salidas contra objetivos de la red neural de 9 barras IEEE para
=T oo J OSSR 12
Figura 20. Muestreo de fallas muy cercanas en la barra 5-4.........ccccccvvevveveiiicce e 13
Figura 21. Muestreo de fallas cercanas en la barra 7-8. ...........ccccooriveiniicininenene e 13
Figura 22. Muestreo de fallas medianamente cercanas barra 8-9. ...........cccccevveveeve e e, 13
Figura 23. Muestreo de fallas medianamente lejanas en la barra 9-6. ..o, 13
Figura 24. Muestreo de fallas lejanas en la barra 6-4............c.ccoeevveiiiiiii e 13
Figura 25. Muestreo de fallas 1€Janas. ...........ccoviiiiiiiiii s 14
Figura 26. Resumen e indicador de la tematica - Estado del arte. ..........c.ccccovveveeveiieveenenne, 27
Figura 27. Indicador de formulacion del problema - Estado del arte...........ccccoooeveiicicinnne. 27
Figura 28. Indicador de solucion - Estado del arte............cccoeoveieeiiiicie e 27

\4


file:///C:/Users/fer_m/OneDrive/Desktop/Periodo%2060/Titulacion%202/biblioteca/Articulo_Feranando_Jose_Mera_Lopez%20%20(1).docx%23_Toc134107957
file:///C:/Users/fer_m/OneDrive/Desktop/Periodo%2060/Titulacion%202/biblioteca/Articulo_Feranando_Jose_Mera_Lopez%20%20(1).docx%23_Toc134107957

INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Tipos de fallas consideradas €n el eStudio. ..........cceveviieiieiiiiiere e 9
Tabla 2. Rango para la ubicacién de fallas que se ha llevado a cabo en el estudio. .................. 9
Tabla 3. Resultados obtenidos de la ubicacién y clasificacion de fallas en lineas de transmision
del modelo IEEE d& 9 DAITaS. .......coviiieiiie e e 18
Tabla 4: Matriz de estado del @rte ..........ccoceveiiiiiiiiiee e 24

Vil



CLASIFICACION Y UBICACION DE FALLAS EN
LINEAS DE TRANSMISION UTILIZANDO EL
ALGORITMO DE RETRO-PROPAGACION DEL
CLASIFICADOR

Resumen

La investigacion desarrollada se basa en
disefiar y entrenar una red neural artificial
(ANN), para ubicar y clasificar fallas en
sistemas eléctricos de transmision (SET) ya
que estan construidas para cubrir largos
tramos, por lo cual estan expuestas a
condiciones adversas las cuales provocan
fallos eléctricos. Por lo expresado, el
documento investigativo propone el disefiar
una red neuronal en el software Matlab —
Simulink, utilizando el algoritmo de retro-
propagacion. Se realiz6 un estudio estatico
para la obtencién de datos mediante software
PowerFactory y considerar en la red
neuronal, posteriormente a la simulacion se
ha obtenido los datos de corriente de
cortocircuito y el angulo de cortocircuito, se
gener0 alrededor de doscientas cincuenta
fallas en el sistema de nueve barras para de
esta forma generar una matriz de nimeros
binarios, para que al momento de ser
ingresados realicen la accion de ubicar y
clasificar.

Se realiz6 la comparativa con método de
censado comprimido teniendo una eficacia
del 96% y donde el método de redes
neuronales ha llegado a una eficacia del 95%
el cual muestra que el uso de redes neuronales
en la actualidad es un método viable, el cual
mediante un constate entrenamiento llega a
una mayor eficacia y confiabilidad el modelo
de ANN.

Clasificacion, Corriente,
Fallas, Red neuronal,

Palabras Clave:
Cortocircuito,
Transmision.

Abstract

The research developed is based on designing
and training an artificial neural network
(ANN) to locate and classify faults in
electrical transmission systems (SET), since
they are built to cover long stretches, and
therefore are exposed to adverse conditions
which cause electrical failures. Therefore, the
research paper proposes the design of a neural
network in Matlab - Simulink software, using
the back propagation algorithm. A static
study was carried out to obtain data using
PowerFactory software and to consider in the
neural network, after the simulation the data
of short-circuit current and short-circuit angle
were obtained, about two hundred and fifty
faults were generated in the nine-bar system
to generate a matrix of binary numbers, so
that when they are entered they perform the
action of locating and classifying.

A comparison was made with the compressed
census method with an efficiency of 96% and
where the neural network method has reached
an efficiency of 95%, which shows that the
use of neural networks is currently a viable
method, which through constant training
achieves greater efficiency and reliability of
the ANN model.

Keywords: Classification, Current, Short
circuit, Faults, Neural network,
Transmission.
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Figura 1. Esquema de la metodologia para detectar ubicar fallas en la red de transmision

1. Introduccion

El sistema eléctrico de potencia (SEP)
estd comprendido por tres etapas que son:
generacion, transmisiéon y distribuciéon de
energia eléctrica [1]. El andlisis de este
trabajo se centra en el area de transmision,
especificamente en las lineas de transmision
para ubicar y clasificar las fallas que se
suscitan en lineas aéreas [2].

Las lineas de transmision eléctricas estan
construidas para transportar energia desde
la generacion hasta los grandes centros de
carga, por lo cual estan expuestas a
condiciones adversas las cuales provocan
fallos eléctricos, lo cual para realizar la
deteccion y ubicacion se utiliza una red
neuronal artificial [3].

En la actualidad se ha presentado
algoritmos que usan la transformada de
Wavelet y Fourier, también métodos
estadisticos y de inteligencia artificial ya
que son metodos prometedores y robustos al
momento de ubicar fallas [4].

Las fallas o averias que se suscitan en
lineas de transmision estdn asociados a
diversos fendmenos tanto naturales como
fisicos como por ejemplo el viento,
descargas atmosféricas, envejecimiento de
conductores entre otros [5].

[autor].

Estas fallas provocan consecuencias
como, cortes de suministro eléctrico para
los usuarios residenciales, comerciales y los
grandes centros de carga como las
industrias ,que se ven envueltos en grandes
pérdidas econdémicas y productivas [6].

En la actualidad existen métodos de
deteccion de fallas eléctricas mediante,
inteligencia artificial, la cual en Ila
actualidad se ha convertido en una
herramienta conveniente en el diagnéstico y
deteccion de las fallas que suceden en el
sistema de transmision [7].

La ANN, se justifica en caracteristicas
propias del cerebro de los seres humanos,
porque la misma cuenta con la capacidad de
memorizar y asociar sucesos como es el
caso de la investigacion que se esta
realizando sobre la deteccion de fallas
utilizando, redes neurales que brindan un
modelo el cual tienen la capacidad para
poder aprender a partir de datos, la cual
brinda una auto-organizacion y
adaptabilidad [8].

En la actualidad, el uso de la inteligencia
artificial es beneficioso e interesante dentro
de la ingeniera. Ya que la aplicacion de
ANN ha aumentado enormemente en estos
altimos afios, impulsada por los exitos
tedricos y de aplicacion en una variedad de



disciplinas, incluido en el sistema eléctrico
de potencia. Aqui, en este articulo, se han
indicado las aplicaciones de las ANN para
detectar y clasificar fallas en SET [6].

El algoritmo de retro-propagacion en
conjunto, a la red neuronal (ANN) tienen la
ventaja de que obtiene la relacion entre los
pardmetros que se pueden medir y las
decisiones que se deben tomar para lograr
soluciones mas factibles en menor tiempo
sin perder la calidad de energia.

En [9] se propone un algoritmo
innovador Y realiza nuevas propuestas las
cuales no requieren de que exista la
alineacion de sefiales y lo mas interesante es
que no depende de la clasificacion de fallas
para la localizacién, al momento de analizar
los resultados se pueden comprobar que el
algoritmo funciona de manera precisa y
confiable.

En [10] se presenta un porcentaje muy
bajo tanto de efectividad y precision en la
localizacion fallas en el sistema eléctrico de
transmision, 'y esto genera grandes
problemas al momento de suministrar
energia, por esto se ha realizado un aumento
de cobertura de la unidad de medicion
fasorial (PMU), que aplica un modelo de
alta precision que se apoya en la medicion
sincrénica del fasor, y propone un algoritmo
iterativo y de alta presion ,que se caracteriza
por integrar tanto las caracteristicas del
fasor de tensién y a la vez la comprobacion
de los saltos que sucede en el angulo. Indica
que es un algoritmo con gran vialidad y
eficiencia para logara la localizacion de las
fallas.

En [11] para la ubicacion de fallas en
SET, propone un modelo el cual usa la
conbiacion de doble extremo basado en la
discrepancia media maxima (MMD), el cual
se apoya en combinar la red neural
convolucional (CNN). En cual Ia
discrepancia media maxima realiza la
clasificacion y la red convolucional es la
encargada de la construccion del modelo,
para la obtencion de datos de las averias que
se suscitan de extremo a extremo.

En [12] propone un nuevo algoritmo
basado en onda viajera para lineas de

transmision. Este método esta basado en
uno ya aplicado afios atras, el cual es de
onda viajera para la localizacion de fallas.
Este algoritmo se basa por el calculo de tres
terminales o la relacion que sucede entre
velocidades de la onda que esto ayuda a
poder determinar donde se encuentra la
averia si es tanto en un ramal o no.

En [13] presenta el método para la
localizacion de fallas en sistema eléctrico de
transmision ~ compensadas en  serie
utilizando un sistema de inferencia difuso y
sus bases son las redes adaptivas y la
estimacion obtenida por minimos cuadrados
a partir de valores de corriente y tension en
un solo terminal de la linea. Para eso se ha
implementado una red que actda para ubicar
fallas en toda una linea o en un segmento en
especifico, para mayor eficacia se ha
tomado caracteristicas del algoritmo de
Relief.

En [14] desarrolla un estudio hibrido
para cumplir con la  ubicacion,
identificacion y clasificacion de fallas, la
cual se basa en un método de aprendizaje
automético ML con el wuso de la
transformada de Wavelet que extrae los
valores de corriente, tension o ambos. Se lo
aplica usando el modelo GoogLENet que
clasifica la falla y utiliza una red neural para
la localizacion.

En [15] se presenta un procedimiento
para clasificar fallas por medio del uso de
componentes superpuestos de sefiales de
corriente, usando el clasificador como una
referencia para detectar los diversos tipos de
fallos y se desarrolle la clasificacion de
manera logica. Para esto se usan datos de
corriente, de esta manera se determina el
tipo de falla y las fases que se encuentren
afectadas, de esta manera realiza un estudio
de la impedancia de falla, la ubicacion de la
falla, el angulo de inicio de la falla y la
variacion del angulo.

En [16] se propone el método que utiliza
las mediciones obtenidas a partir de los
sincrofasores que son dispositivos que
miden las ondas eléctricas en lared , durante
una falla que se suscite en las lineas de
transmision y de esta manera comparar con



sefiales, que se encuentran en condiciones
ideales y a partir de esta comparacion ubicar
y clasificar la falla.

En [17] se analiza y se plantea varias
técnicas para ubicar y clasificar fallas en el
SET, como la técnica de procesamiento de
sefiales, el método de medicion basado en la
impedancia, ademas el método basado en el
fendmeno de onda viajera y por ultimo el
método utilizando inteligencia artificial,
para comprender diversas técnicas Yy
modelos.

En [18] propone un algoritmo el cual
mediante el célculo de indices de
coeficiente de regresion lineal de las sefiales
de corriente trifasicas, indica que la regla de
este algoritmo cuando el sistema se
encuentre en condiciones normales los
coeficientes de regresion lineal sean cero y
cuando se encuentre en falla el sistema, los
coeficientes de regresion lineal sean
mayores a cero y de esta manera se observa
diferentes escenarios como el tiempo de
inicio, las impedancias de falla y las
diferentes ubicaciones.

En [19] se presenta el estudio de sefiales
basadas en ondiculas discretas para la
identificacion y clasificacion de fallas, para
esto, se utiliza la transformada de Wavelet
discreta, que mediante sus indices y la onda
de corriente de las sefiales de falla, servira
para identificar y clasificar las fallas en las
lineas de transmision, este método ha sido
propuesto en Matlab.

En [20] se utiliza la técnica de perceptrén
multicapa (MLP), para localizar y detectar
las fallas de transmisidn, para realizar el
mismo se ejecutd en una linea de 600 km de
distancia y se usé Matlab. Con esto se logré
obtener un 98% de prediccion para detectar
el tipo de falla'y un 78% para la localizacion
de fallas, con esto se obtiene que los
resultados son de alta precision para lograr
la prediccion de una falla como es en este
caso.

El articulo se lo realiza con el objetivo de
clasificar y ubicar fallas en lineas de
transmision mediante el algoritmo de retro
propagacion (Backpropagation), utilizando
una red neural artificial. El algoritmo

permitird encontrar y conocer de manera
més rapida y eficaz la falla a partir de
registros de variables eléctricas como
voltajes y corrientes de la operacion de un
sistema eléctrico de potencia que formaran
la entrada y datos de entrenamiento en la red
neural.

Bajo lo expresado, el trabajo se
encuentra segmentado en cinco partes. La
primera parte describe el marco conceptual,
la segunda parte sustenta la investigacion
del trabajo propuesto, la tercera describe el
planteamiento del problema de
investigacion, la cuarta parte describe los
resultados obtenidos y la quinta parte
detalla las conclusiones a las que se llego
con el trabajo realizado.

2. Marco teédrico

A continuacion, se describe los
fundamentos tedricos que sustentan el
desarrollo del presente estudio, los temas
generales a desarrollarse sobre el sistema
eléctrico de transmision (SET), fallas en
lineas de transmision, ANN y seguidamente
se presentan sus conceptos, tipos y
fundamentos.

2.1 Sistema de transmisién eléctrica

El SET esta conformado por las lineas,
torres, soportes entre los principales ya que
estos estdn encargados del transporte de
energia ya que abarca una gran extension de
terreno para de esta manera llegar a los
puntos de distribucion de energia eléctrica 'y
de esta manera abastecer un consumo
eléctrico de calidad al usuario final [21].

La transmision esta referida al transporte
de energia eléctrica que va desde los puntos
de generacion que estan ubicados a largas
distancias, que tienen como finalidad llegar
a las subestaciones, las cuales se encuentran
en puntos mas proximos de demanda
electrica [22].

El SET es sencillo de identificar ya sea
por sus lineas de transmision o torres, ya
que estas son muy vistosas.

El sistema de transmision es la conexion
entre punto de generacién y el punto de



distribucion, porque la transmision tiene la
funcién de transportar la energia que esta
siendo producida por la parte de generacion,
para después pasar al punto de distribucion
el cual se encarga de brindar suministro
eléctrico a los usuarios finales [23].

Distribucion

Figura 2. Conexidn al sistema de transmision.

Al referirse al SET se debe de tomar en
cuenta que se tiene de dos tipos de sistemas
que es el HVDC (High Voltage Direct
Current), y el HVAC (High Voltage
Alternating Current) a continuacion se
detallara un poco mas de estos sistemas
[24].

Los sistemas HVDC, estan disefiados
para transportar energia a largas distancias,
ya que la misma no genera pérdidas de
potencia reactiva. El sistema puede ser tanto
en radial como en paralelo y cuenta con dos
topologias que son la monopolar y la
bipolar [24].

La ventaja del uso del sistema HVDC, es
que logra transportar grandes cantidades de
potencia a largas distancias y de esta manera
también mantiene la estabilidad transitoria
y dindmica en el sistema [25].

Los sistemas HVAC, estan disefiados
para transportar energia en pequefias
distancias, este sistema utiliza
subestaciones intermediarias para realizar
una compensacién en el sistema, cabe
aclarar que el control de energia es de
manera lenta y compleja en este sistema
[25].

En la actualidad el sistema HVDC es uno
de los mas ocupados por encima del HVAC,
esto se debe tanto por aspectos técnicos,
econdémicos y también de fiabilidad.

Cabe mencionar que la transmision
eléctrica no uUnicamente se la hace de
manera aérea sino también se la puede

realizar de forma soterrada pero los valores
de inversién son mucho mas elevados que
el de los sistemas aéreos que son mas
realizados [1].

2.2 Fallas en SET

Las fallas estan relacionadas
principalmente con fendGmenos naturales y
mecanicos, esto provoca que se generé
fallas en el sistema, como por ejemplo
algunos de estos fendmenos son el viento,
las descargas atmosféricas, las lluvia [26]
entre otros; presentandose fallas del tipo
asimétricas y simétricas [27].

En gran parte las fallas que se suscitan en
el sistema de transmision son del tipo
asimétricas. En un gran porcentaje son las
mas frecuentes en el sistema Nordico
Europeo, como un ejemplo genérico que se
lo considera [28].

Se ha registrado que las averias o fallas
en lineas de trasmision tienen mucho que
ver con su extension y corresponde a un
85% del total de las fallas que se suscitan en
el sistema de transmision de energia
eléctrica [26] .

Al contrario, un 85% son cortocircuitos
fugaces, mientras tanto un 5% y 10%
representan a fallas de lenta desaparicion,
las cuales son las que tiene un tiempo mayor
de desconexion de la linea y afecta al
suministro eléctrico [29].

La Falla monofésica a tierra sucede
cuando una de las fases hace un contacto
con tierra, en un punto de contacto en el cual
se llamard F, como en [30] se toma la
férmula para la misma.

F
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Figura 3. Falla monofésica de linea a tierra.

La falla bifasica se produce cuando dos
de las fases se interconectan en un punto de
falla denominado F, como en [30] se toma
la formula para la misma.
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Figura 4. Falla bifasica o linea a linea.

La falla trifasica o simétrica esta se
produce cuando todas las fases hacen
contacto en un mismo punto denominado F,
como en [30] se toma la formula para la
misma.

F
ae ®
be °
Ce ®

Figura 5. Falla trifasica o simétrica.

2.3 Redes neuronales ANN

La Red Neural Artificial (ANN), son de
uso comun para realizar la identificacion y
evaluacion de fallas ya que resuelve de
manera eficaz, confiable tanto problemas
lineales como no lineales[31],[30].

Para que resuelva de manera satisfactoria
un problema, se ha tomado en cuenta dos
técnicas esenciales que son el modelo de
regresion del proceso y el otro que modela
la salida de datos de forma directa tanto para
condiciones favorables y no favorable [32].

El sistema eléctrico estd expuesto a
cambios cada que suceda una falla, por lo
mismo la red neural tiene la capacidad de
incorporar el cambio dentro del sistema.

El modelo de red neuronal cuenta con
una capa de entrada donde ingresa
informacion. Para después pasar a una capa
oculta, en el cual se lleva a cabo distintas
operaciones con los datos ingresados en la
capa de entrada, de esta manera finalizar
con la obtencién de resultados en la capa de
salida de la red neuronal artificial.

2.4 Topologias de redes neurales

Para las topologias de redes neurales se
considera, dos tipos las cuales son: la
topologia monocapa y la topologia
multicapa [33].

La topologia monocapa es la cual realiza
las conexiones dentro de una misma capa,
de manera mas resumida esta topologia
realiza una conexion automaética, como se
describe en la figura 6:

Capa de Entrada

Capa de Salida

Figura 6. Topologia monocapa de una red neural
artificial.

La topologia multicapa a diferencia, de
la topologia monocapa, estd conformada
por un conjunto de capas que estan
compuestas por distintas neuronas que estas
van a servir para lograr diferenciar el nivel
en el que esta cada una de ellas, esta
topologia hace un analisis el cual se basa en
la revision de datos que se ingresa en la capa
de entrada, para después obtener el
resultado en la capa de salida de la ANN.
Tal como se describe en la figura 7:

Capa de Entrada
4 ’\\/
I Capa de Salida
T T )
L
o
/
Capas Ocultas

Figura 7. Topologia Multicapa de una red neural
artificial.

2.5 Modelos de aprendizaje para
redes neuronales

Las ANN tiene tres modelos de
aprendizaje importantes que son: modelo de
aprendizaje supervisado, no supervisado y
por retro- propagacion del error [34].

2.5.1 ANN con aprendizaje supervisado

Las ANN con aprendizaje del tipo
supervisado, como lo dice su nombre
necesita de la supervisién de un agente
externo. El cual el agente conoce el vector
de entrada con la respuesta correcta, ante
cada vector de entrada y con la respuesta
real de la red se va a generar un vector error
que esto hara que se retroalimente la red. Y
a partir de esto va a generar que los pesos se



actualicen y de esta forma desaparezca el
error. De esta forma la red va a converger,
provocando que las respuestas sean las
deseadas y més exactas.

Este aprendizaje también es aplicado en el
modelo de perceptron, como en el modelo
Adeline [35].

2.5.2 ANN con aprendizaje no
supervisado

Las ANN con aprendizaje del tipo no
supervisado, como su nombre lo dice no
necesita de un agente externo, ya que utiliza
los datos de enteramiento de la red, que no
estin  etiquetados. Los datos de
entrenamiento son presentados a la red y
comprime los datos de entrada para de esta
manera obtener un resultado que conforma
niveles de clasificacion. Este tipo de
aprendizaje es utilizado mayor mente en
redes de Kohonen [36].

2.5.3 ANN con aprendizaje por retro-
propagacion del error

Existe una desventaja dentro de los
algoritmos de aprendizaje ya que los
mismos, no se los puede utilizar cuando
existe mas de una capa de pesos que se los
debe de ajustar. En el afio de 1986
Rumelhart, Hilton & Williams introdujeron,
el algoritmo de retro propagacion, que
permite ajustar los pesos de las capas que se
encuentran  interconectadas, con la
diferencia que la salida era la real y la
esperada [30].

2.6 Metodologias para la ubicacion y
clasificacion de fallas en SET

A continuacion, se presenta los
siguientes métodos que se usan para ubicar
y clasificar las fallas en el SET.

El algoritmo de Prony [37] se basa en
extraer informaciéon de una sefial, para
realizar un proceso, combinatorio lineal el
cual va ir construyendo, funciones
exponenciales tanto complejas como
sinusoidales.

El algoritmo de Relief [38] se caracteriza
porque es un método eficaz el cual se basa
en la seleccion de caracteristicas de
problemas que necesitan de clasificacion y
regresion son utilizados en la etapa
conocida como la de pre-procesamiento.
Este algoritmo fue propuesto por primera
vez en 1992 por Kira and Rendell que afios
después tuvo variaciones.

2.7 Algoritmo de retro-propagacion

El algoritmo de reto propagacion es un
método el cual utiliza un periodo de
propagacion. Una vez que se aplica el
patrén de entrada de la red, este pasa a
propagarse en la primera capa a través de las
demds capas para con esto, generar una
salida [1],[30].

La razén principal para usar el algoritmo
de propagacion hacia atras es para poder
eliminar una de las restricciones dentro de
la ANN de dos capas con esto se va a
obtener entradas similares que conllevan a
una salida similar [30].

En la figura 8 se describe la estructura de
retro propagacion de ANN y de esta manera
comprender el concepto del algoritmo de
retro-propagacion de una red neural BPNN.

Salida

Xm . / Salida

Figura 8. Estructura de retro propagacion de una ANN.

Algoritmo de Retro propagacién (Back
Propagation )

Paso 1:
Entrada
Activacion de las neuronas de la primera capa, con la
entrada.
Paso 2:
Propagacion
Propagacién hacia adelante:
a; = Xere w;%){XI

z; = f(a))
R
Paso 3:



Célculo de errores de la capa de salida.
Diferencia de salida:
dj = yk —
Paso 4: Propagacion hacia atras o re- propagacion
del error.
Propagacion hacia atras para capas ocultas
di=(01- z]-z)Zﬁzl wk jdy
Paso 5: Salida.
El gradiente de la funcién

Donde:

a; y wy, Son los pesos de
suma de entradas y
asociados a las
conexiones.

XI; yl Son los datos

parala capa de
entrada y la salida
respectivamente.
Zj Esta es la unidad de
activacion de la
entrada que es
conectada a la

unidad j.

Yk Estd en cambio es
la salida de
activacion que
correspondera a la
unidad k.

dk Esta es la derivada
del error.

dj Estd en cambio es

la derivada del
error con respecto a
la variable wr.

3. Planteamiento del
problema

Las fallas en el sistema eléctrico de
transmision, tiene relacion con fendmenos
naturales y mecanicos en este caso puede
generar fallas que terminan en una
interrupcién de algunos milisegundos como
también, afectar directamente al suministro
de energia eléctrica. Para realizar el analisis
correspondiente de estas fallas se ha
implementado el algoritmo de retro-
propagacion junto con una red neural con la
cual se va a clasificar y detectar.

A lavez se tiene la opcidn la cual permite
cargar diferentes datos de prueba, y de esta
manera la programacion de forma
automatica empezara a mostrar la ubicacion
y el tipo de falla que corresponde.

Para el caso de estudio se trabajo en las
lineas de transmision del modelo IEEE de 9
barras y de esta manera utilizar los datos de
prueba y se proceda a realizar la deteccién
y clasificacion del mismo mediante la
ANN.

La estructura de la red neuronal se llevd
a cabo a partir de los datos obtenidos en la
simulacion que fueron de alrededor de 250
fallas, que se realizé en el sistema IEEE y
de esta manera la red detecte y clasifique la
falla.

3.1 Modelo propuesto

Para el estudio realizado sobre la
ubicacion y clasificacion de fallas se lo
realizo en el modelo de prueba IEEE de 9
barras que se presenta en la figura 9 a
continuacion:

Bus

Figura 9. Esquema del IEEE 9 nodos.

Donde se procedera a realizar el analisis
en lineas del sistema de nueve barras,
mediante el software PowerFactory-
DIgSILENT en el cual se ha simulado 250
fallas, realizando un analisis estatico para
obtener fallas de tipo trifasica, bifésica
monofésica a tierra y biféasica a tierra.

Se ha cconsiderado para la ubicacion de
fallas los siguientes casos: muy cercanas,
cercanas, medianamente lejanas, lejanas y
muy lejanas, a la vez tomado en cuenta la



barra del sistema de prueba IEEE. Para
después obtener éstos datos e ingresar en la
red neuronal.

3.2 Estudio aplicado

Para la realizacion de este estudio se ha
realizado la simulacion y obtencion de datos
mediante el software PowerFactory-
DIgSILENT, después en Matlab se
procederd a emplear las apps para la red
neural, y de esta manera cumplir el objetivo
de la ubicacidn y clasificacion de fallas en
el modelo de prueba del IEEE de 9 barras.

Para el trabajo se ha utilizado, el
algoritmo de retro-propagacion y a la vez
una topologia de red neuronal la cual tiene
3 entradas las mismas fueron determinada
por los tres datos que ingresan a la red,10
capas ocultas las cuales se determina por la
convergencia de la red y la rapidez de
respuesta y 12 salidas que es la respuesta
para la clasificacion y ubicacion de fallas
que ocurren en las lineas.

En el modelo IEEE de 9 barras se realiz6
un total de 250 simulaciones para poder
realizar el entrenamiento de la red y de esta
forma se las ha dividido de la siguiente
manera: Un 70% para los datos del
entrenamiento, un 15% para validar y el
otro 15% para prueba de la red neural. En el
software de Matlab se us6 el algoritmo
Levenberg - Marquardt Backpropagation,
en la red neural y a la vez para obtener una
mejor respuesta se utilizd la funcién de
filtrado. A continuacion, se muestra el
esquema de la red neural en la figura 10:

Capa Capa de
Oculta Salida
Entrad
W
3 12
10 12

Figura 10. Esquema de la red neural utilizada en Matlab.

Para detectar y la clasificar las fallas en
lineas de transmision se utiliz6 una capa de
salida la cual corresponde a datos binarios
que indican qué tipo de falla es y si incluye
o no falla a tierra como se muestra en la
siguiente tabla a continuacion.

C Tierra
0

Falla
Sin Falla

Falla Trifasica

Falla Bifésica

Falla
Monofasica a
Tierra

FallaBifasica 1 1 O 1

k|~ o |>
o |k [k o W
o |o |~ |o

0
0
1

a Tierra
Tabla 1. Tipos de fallas consideradas en el estudio.

Para ubicar las fallas en las lineas de
transmision, se lo ha realizado con un rango
de longitud (L), a cumplir como se muestra
en latabla 5.

Ubicacion de fallas
Muy cercanas L<10%

Cercanas
10%<L<=30%

Medianamente cercanas
30%<L<=50%,

Medianamente lejanas 50%<L<=70%,
Lejanas 70%<L<=90%
Muy lejanas 90%<L<=100%.

Tabla 2. Rango para la ubicacidn de fallas que se ha
llevado a cabo en el estudio.

Para realizar este estudio se ha
considerado las fallas que se nombran en la
tabla 1, ya que en el modelo de prueba IEEE
9 barras, no cuenta con neutro ya que es un
sistema estable, de esta manera si no existe
el neutro, no se va a tener el valor de
impedancia del neutro por lo tanto seré cero.

En la figura 11, a continuacion, se
muestra la convergencia de la ANN donde
se puede visualizar el funcionamiento de la
red neuronal, y de esta manera observar la
mejor validacion del sistema con respecto a
los datos de entrenamiento, validacion vy
prueba.
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Figura 11. Convergencia obtenida en el software Matlab
de la red neural.

A continuacion, se explica el programa
realizado en el software Matlab, paso a paso

de cémo se lo debe de realizar mediante la
siguiente tabla.

Algoritmo para la deteccion y clasificacion de fallas
en lineas de transmision

Paso 1:
Inicio.

Parametrizacion del SET.
Paso 2:
Simulacion del flujo de potencia.
Obtenci6n del flujo de potencia.
Paso 3:
Simulacion de fallas.
30, 20, 10 a tierra, 29 a tierra.
Paso 4:
Ingreso de datos obtenidos.
Ingreso de datos e informacion.
Paso 5:
Retro propagacion.

aj = ymetro wg(;z)_XI

zj = f(a))

v = I
Diferencia de salida:

dj = yk —
Propagacion hacia atrés para capas

ocultas.

dj = (1 - ij) Z’l§=1 wk ]dk
Paso 6:
Ubicacion de fallas.

Falla= 3@, 2@, 1@ a tierra, 20 a
tierra.

Paso 7:

Mostrar resultados.
Deteccidn y clasificacion.
Paso 8:

Fin

4  Analisis de resultados

A continuacion, se presenta los
resultados obtenidos para el caso de estudio
con el modelo de prueba IEEE de 9 barras,
el cual se utiliz6 para realizar el estudio de
fallas en lineas de trasmision y de esta
manera  mediante  redes  neuronales
clasificar, ubicar y saber en qué tramo de la
linea se sitda la falla.

Para esto se ha tomado en cuenta los
pardmetros a considerar como es la
efectividad del entrenamiento de la red
neural, la mejor validacion de datos, el error
cuadratico medio, entre los principales que
se deben de considerar en la red neuronal. A
la vez la época o iteracion gue el algoritmo
toma en cuenta para obtener los resultados
con mayor exactitud, porque la época
influye en el error del gradiente.

4.1 Caso de estudiol

El caso 1 es una falla bifésica a tierra que
se suscita a una distancia de 30%<L<=50%,
en las barras 8-9 que corresponde a la linea
4 del modelo IEEE de 9 barras. A
continuacion, se puede observar las figuras
obtenidas de la red neuronal al momento de
realizar la clasificacion y ubicacion de esta
falla.

En la figura 12 se determina el valor del
gradiente del error es 1.00e-07 en la
iteracion 48, esto quiere decir que error del
gradiente no lleg6 hasta el valor maximo el
cual es de 1.00e+10, los valores ya
mencionados se validaron en la iteracién
48, por que el error del gradiente va
decreciendo.

102

— Entrenamiento
Validacion

Test

Mejor Validacion

10!

Error Cuadratico medio

0 5 10 15 20 ,25 30 35 40 45
Epoca

Figura 12. Convergencia obtenida en el software Matlab
de la red neural.
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En la figura 13 (a) se puede observar el
error del gradiente medio es un valor de
0.26294, en época 48, de igual manera se
puede observar en figura 13 (b) que el factor
de aprendizaje es de 0.0001 en época 48, y
en la figura 13 (c) la validacion en la
iteracion 6, en la época 48, ya que en las
demas iteraciones el error se incrementa
paulatinamente, lo cual no es favorable para
los resultados que se espera obtener.

Gradiente de error = 0.26294, en época 48

Epécas
Factor de aprendizaje = 0.0001, en época 48

||

Epocas
Validacién de Fallas = 6, en época 48
¢ ¢
¢ L4
2F * L
LK 2K 2 ¢ ¢

MAE Saan DAdads ) : SIS MMM AGAA/ T T
Epocas
Figura 13. Validacion de fallas Estado de entrenamiento
de lared neural de 9 barras IEEE 48 épocas. (a)
Gradiente de error, (b) Factor de aprendizaje, (c)

Validacion de fallas.

Gradiente de Emor
=
=3

Factor de Aprendizaje

2 4

Validacion de Fallas

&

En la figura 14 se puede observar el
resumen mediante el histograma de errores
que se ha tomado en cuenta 20 intervalos,
con el rango de instancias que se ha
considerado, de esta manera se puede
observar como se trabajé la red tanto en
entrenamiento, en validacion y en prueba
para llegar a estos resultados que se
observan a continuacion.

1400 - I E 1t renamiento
I Validacion
1200 I Test
Zero Error

1000

800 [

Instancias

600 -

400 -

200

-1.05
-0.6821
-0.3143
0.05355
04214
0.7892
1.157
1.525
1.893
3.364
3.732

2.261
2.628
2.996

Errores

Figura 14. Histograma de errores de la red neural de 9
barras IEEE para 48 épocas.

En la figura 15 que se presenta a
continuacion se observa el ajuste de
regresion de las salidas contra los objetivos
de la red. El coeficiente ‘R’ que se muestra
en la grafica es una medida en la cual se
demuestra que tan correctos son los
objetivos de la red neuronal, en la figura 15
(a) el coeficiente ‘R’ de los datos de
entrenamiento es de 0.96408, en la figura 15
(b) el coeficiente ‘R’ de los datos de
validacion es de 0.96189, la figura 15 (c) el
coeficiente ‘R’ de los datos de prueba es de
0.95598 con esto se quiere concluir que
mediante esta grafica se puede determinar si
existe una correlacion o no, pero en este
caso se ha encontrado un coeficiente
correlacion 0.96246, lo que muestra una
buena correlacion.

(@)Training: R=0.96408 (b)validation: R=0.96189

conam

Etng

IO

]

= 0.91" Target +0.12

Output ~= 0.93* Target + 0.1
utput

Objetivo

Objetivo

(d) All: R=0.96246

(c)Test: R=0.95598

51

Output ~= 0.91* Target = 0.11
Output ~= 0.92* Target + 0.1

2 s s
Objetivo Objetivo

Figura 15. Ajuste de regresion de salidas contra
objetivos de la red neural de 9 barras IEEE para 48
épocas.

4.2 Caso de estudio 2

El caso 2 es una falla trifasica que se
suscita a una distancia de 90%<L<=100%,
en las barras 6-4 que corresponde a la linea
6 del modelo IEEE de 9 barras. A
continuacion, se puede observar las figuras
obtenidas de la red neuronal al momento de
realizar la clasificacion y ubicacion de esta
falla.

Para este caso se ha presentado con una
época o iteracion para 9 con la cual se ha

11



Ilegado a obtener las siguientes figuras y los
resultados que se muestran a continuacion.

10!

Entrenamiento
= Validacion

Test

Mejor validacion

Error Cuadratico medio
)
=)

10tt . . I . . . A . |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

9 Epocas
Figura 16. Validacion del entrenamiento de la red neural

y error cuadratico medio de la red para 9 épocas.

En la figura 16 se muestra el
enteramiento de la red, mediante la figura se
observa que el entrenamiento de la red es el
adecuado, el error cuadréatico que se llega a
obtener es de 0.66258, en la época 3.

(a) Gradiente de error = 0.40124, en época 9

Epocas
(b) Factor de aprendizaje = 0.0001, en época 9

¢ [imor

d

Gradiente

Factor de Aprendizyje

Epocas
- (c) Validacion de fallas = 6, en época 9
3 *
£ L4
5 L4
= .
50 4 4 4 ‘ - : . -
-
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Epocas

Figura 17. Validacion de fallas Estado de entrenamiento
de la red neural de 9 barras IEEE para 9 épocas. (a)
Gradiente de error, (b) Factor de aprendizaje, (c)
Validacion de fallas

En la figura 17 (a) se observar la gréfica
del error del gradiente medio que tiene un
valor de 0.40124, en época 9, de igual
manera se puede observar, en la figura 17
(b) que el factor de aprendizaje es de 0.0001
en época 9, y en la figura 17 (c) la
validacion es en la iteracion 6, en la época
9, ya que en las demas iteraciones el error
crece segun la red.

2000 |

[ E 1 trenamiento
I Validacion
[ Test

1500 | Zero Error

1000

Instancias

=
N

1.145
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1.788
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o
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-0.1396
0.1816
0.5029
0.8241
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Figura 18. Histograma de errores de la red neural de 9
barras IEEE para 9 épocas.

Como se puede realizar una comparacion
con la figura 18 podemos observar que el
rango de instancias es de 2000 para 9
iteraciones en cambio con 48 su rango solo
era de 1400, también en el eje de objetivos
resultados llega a cambiar esto se debe por
la época o iteracion que se considera como
en este caso fue 9y 48.

(a)Training: R=0.95789 (b)Validation: R=0.94214

Output ~= 1*Target + 0.12

Objetivo Objetivo

(d) All: R=0.95305

(¢)Test: R=0.94464

: 7 - 0 2 ' p
Objetivo Objetivo

Figura 19. Ajuste de regresion de salidas contra
objetivos de la red neural de 9 barras IEEE para 9 épocas.

En la figura 19, el coeficiente ‘R’ que se
muestra en la gréafica es una medida en la
cual se demuestra qué tan correctos son los
objetivos de la red neuronal, en la figura 19
(a) el coeficiente ‘R’ de los datos de
entrenamiento es de 0.95789, en la figura 19
(b) el coeficiente ‘R’ de los datos de
validacion es de 0.94214, la figura 19 (c) el
coeficiente ‘R’ de los datos de prueba es de
0.94464, con esto se quiere concluir que
mediante esta grafica se puede determinar si
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existe una correlacion o no, pero en este
caso como se muestra en la figura 19 (d) se
ha encontrado un coeficiente correlacion
0.95205, lo que muestra una correcta
correlacion con la red neural.

En las siguientes figuras se puede
observar mediante el diagrama de barras
realizado las fallas que se suscitan en las
lineas de transmision tomando en cuenta la
barra de entrada como la barra de salida
para de esta manera realizar una ubicacién
de la falla de manera Optima.

Falla
monofésica

Falla bifésica a tierra a tierra.

IS

Falla

trifasica. Falla

bifésica.

w

Corriente de cortocircuito (kA)
- w

10 20 30 40
Caso 1

Figura 20. Muestreo de fallas muy cercanas en la barra
5-4,

En la figura 20, se presenta el muestreo
realizado para la ubicacion y clasificacion
de fallas en las lineas de transmisién muy
cercanas correspondiente a la longitud
L<10%, entre las barras  5-4
correspondiente a la linea 1.

Falla
monofésica

atierra, Falla bifasica

atierra

IS

3 Falla trifésica
Falla
bifasica.

Corriente de cortocircuito (kA)
a ~

10 1 20 25 30 35

» Caso 2 i

Figura 21. Muestreo de fallas cercanas en la barra 7-8.

En la figura 21, se presenta el muestreo
realizado para la ubicacion y clasificacion
de fallas en las lineas de transmision
cercanas 10%<L<=30%, entre las barras 7-
8 correspondiente a la linea 3.

IS

Falla monofasica a

. Falla bifasica
tierra. ;

3 Falla Falla
bifasica.

Corriente de cortocircuito (KA)

0 5 10 1 0 25 30 35

. Caso 3 i

Figura 22. Muestreo de fallas medianamente cercanas
barra 8-9.

En la figura 22, se presenta el muestreo
realizado para la ubicacion y clasificacion
de fallas en las lineas de transmision
medianamente cercanas 30%<L<=50%,
entre las barras 8-9 correspondiente a la
linea 4. oféc

monofésica a

Falla bifasica a
tierra. tierra.

IS

Falla

Falla triféasica.

w

bifasica.

[

Corriente de cortocircuito(kA)

0 5 10 15 20 25 30
Caso 4

Figura 23. Muestreo de fallas medianamente lejanas en
la barra 9-6.

En la figura 23, se presenta el muestreo
realizado para la ubicacion y clasificacion
de fallas en las lineas de transmision
medianamente lejanas 50%<L<=70%, entre
las barras 9-6 correspondiente a la linea 5.

Falla monofésica

. Falla bifasica a tierra
atierra

IS

Falla
trifasica.

w

Corriente de cortocircuito(kA)
T p

0 5 10 15 20 25 30
Caso 5

Figura 24. Muestreo de fallas lejanas en la barra 6-4

En la figura 24, se presenta el muestreo
realizado para la ubicacién y clasificacion
de fallas en las lineas de transmision lejanas
70%<L<=90%, entre las barras 6-4
correspondiente a la linea 6.
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-
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5 20 25 30 35
Caso 6

Figura 25. Muestreo de fallas lejanas.

En la figura 25, se presenta el muestreo
realizado para la ubicacion y clasificacion
de fallas en las lineas de transmision lejanas
90%<L<=100%, entre las barras 7-8
correspondiente a la linea 3.

En la tabla 3, que se encuentra en la
seccion ocho de anexos se puede observar
los resultados obtenidos de la ubicacién y
clasificacion de fallas en el modelo IEEE 9
barras, que se realizO mediante software
Matlab y sus aplicaciones realizando el
disefio de una red neural.

Haciendo la comparativa de este trabajo
de investigacion con [39], método de
censado comprimido presenta un porcentaje
de eficacia del 96 %, en comparacion con el
método utilizado obtenemos una eficacia
del 95 % de la red neuronal.

5 Conclusiones

En este articulo se ha llegado a realizar la
modelacién y simulacion de la ANN en el
software Matlab, se ha llevado a cabo un
estudio estatico de las fallas en el modelo de
prueba del IEEE de 9 barras en el cual se ha
desarrollado la clasificacion y ubicacion de
fallas del tipo monofasica a tierra, bifasica a
tierra, trifasica y bifasica.

En el articulo se ha comprobado
mediante los valores obtenidos de salida en
la simulacion de la ANN se aplica tanto para
fallas asimétricas y simétricas, para el
modelo propuesto, de tal manera que se
cumple con la clasificacion y ubicacion de
fallas en lineas de transmision del modelo
IEEE de 9 barras.

Se ha demostrado en la investigacion que
el uso de inteligencia artificial en la
actualidad es un método viable y eficaz con
la comparacion realizada con el método de
Wavelet para la deteccion de fallos en SET,

dando como resultado una correlacion
correcta entre datos de entrenamiento,
validacién y prueba de la ANN.

6. Trabajos futuros

Dado el alcance del estudio realizado, se
puede plantear distintas propuestas las
cuales se pueda analizar en un futuro, entre
las que se puede sugerir:

El método propuesto se lo puede
extender a la red de distribucién del sistema
eléctrico.
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8. ANexos.

Tabla 3. Resultados obtenidos de la ubicacion y clasificacion de fallas en lineas de transmision del modelo IEEE de 9 barras.

g s B3¢ B3 S s § g

- 3 2 ung =& =<8 S = £ =

g I ¢ =20 227 24v g7 gv § ¢
= £ 3 s .08 0Y 28Y 279 zy zY¢ & ¢
= T 2 5 259 % B.8 Buf @8 @#8 £t &
% X g <« o o E 8% 8% sE§ sHEB 4k 48 & 8§
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o0 o0
90461 227 8474 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 5 4
9356 235 8497 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 5 4
95609 24 8509 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 5 4
104299 262 8552 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 5 4
108271 272 8569 1 1 1 0 0O 0 0 0 1 0 5 4
118475 297 861 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 5 4
8203 206 -8367 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 5 4
84856 213 -839%6 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 5 4
8672 218 8413 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 5 4
94613 238 8469 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 5 4
9822 247 8492 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 5 4
10748 27 8546 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 5 4
261,26 197 175011 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 5 4
2702 203 17537 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 5 4
27611 208 -17551 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 5 4
304,19 227 17601 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 5 4
31265 235 -17621 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 5 4
34209 258 -17669 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 5 4
23694 1,78 -17404 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 5 4
24508 185 -17436 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 5 4
25046 189 -17454 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 5 4
27323 206 -17518 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 5 4
28364 214 -17544 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 5 4
31035 234 -17605 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 5 4
3606 272 8461 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 5 4
3787 285 8494 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 5 4
30095 294 -8512 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 5 4
44561 336 8578 L 0 0 1 0 0 0 1 0 0 5 4
47223 356 8605 L1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 5 4
54587 411 8675 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 5 4
32689 246 -834 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 5 4
34338 259 8382 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 5 4
35452 267 -8405 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 5 4
4042 304 848 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 5 4
42838 323 8523 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 5 4
49523 373 8612 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 5 4
3483 262 14507 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 5 4
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9 Matriz de Estado del Arte

Tabla 4: Matriz de estado del arte

CLASIFICACION Y UBICACION DE FALLAS EN LINEAS DE TRANSMISION UTILIZANDO EL ALGORITMO DE

RETRO-PROPAGACION DEL CLASIFICADOR.

FORMULACION PROPUESTAS
DATOS TEMATICA DEL PROBLEMA | RESTRICCIONE PARA SOLUCION
FUNCIONES PROBLEMA RESOLVER EL PROPUESTA
OBJETOS PROBLEMA
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“Fault detection and classification in electrical power \cite{M. Jamil, S. K. Sharma, and R. q
L A transmission system using artificial neural network” Singh2015} | X X
“ . . . e . \cite{L. L. Hurtado-Cortés, E.
2 2016 ‘Fe:;lit detectlo: tandfch;%nosw through artificial intelligence Villarreal-Lopez, and L. Villarreal- 3 ’(\,I x X
echniques, a state of a Lopez2016}
“Fault Identification on Electrical Transmission Lines Using n . .
3 | 2022 | ,ieoi Neural Networks” \cite{C. Ashery and Y. Lia02022} 43 | si X X
4 2022 “Euclidean Distance-Based Method for Fault Detection and \cite{G. T. Alencar, R. C. Santos, and 63 N X X
Classification in Transmission Lines” A. Neves2022} o
« . .. . \cite{M. A. M. Nasrin, A. M. S. Omar,
5 2021 C]?ee[_)fLez:_mm’:g Approach for Transmission Line Fault S, g M. Ramli, A. R, Ahmad, N, F. 10 | si X X
asstrication, Jamaludin, and M. K. Osman2021}
« . . . .. . . \cite{S. K. Padhy, B. K. Panigrahi, P.
6 || o | e o i K-Ray, A K. Satpathy, R, P. Nanca, | 6 | Si X X
and A. Nayak2018}
“Transmission lines fault location estimation based on A N
v Ao artificial neural networks and power quality monitoring data,” Cieitghilbana201s) u (o] X X
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CLASIFICACION Y UBICACION DE FALLAS EN LINEAS DE TRANSMISION UTILIZANDO EL ALGORITMO DE

RETRO-PROPAGACION DEL CLASIFICADOR.

“Performance analysis of backpropagation algorithm of " .
© A artificial neural networks in verilog,” jeitelfrieduatelaB2000) | & X X
9 2021 “A Novel Non-Iterative Fault Location Algorithm for \cite{K. Kalita, S. Anand, and S. K. 4 N X X
Transmission Line with Unsynchronized Terminal” Parida2021} 0
“New Algorithm for 2-terminal Transmission Line Fault P q i .
10 | 2022 | Location Integrating Voltage Phasor Feature and Phase Angle o, 24 ‘]ml Vo AT, 2% T 5 X X
P and X. Liu2022} (o]
Jump Checking’
11 2022 “Fault location of transmission line based on CNN-LSTM \cite{X. Wang, P. Zhou, X. Peng, Z. 6 si X
double-ended combined model” Wu, and H2022}
12 2015 “Traveling wave fault location for T-shaped transmission line \cite{X. Chen, Y. Zhu, X. Zhao, L. 1 N
considering change of line length,” Zhao, and X. Guo2015} (o]
“Fault location in series-compensated transmission lines using R i N
1 || vz adaptive network-based fuzzy inference system” Gl el S ) 2 0 X X
“Fault Identification, Classification, and Location on N
14 | 2022 | Transmission Lines Using Combined Machine Learning \cite{N. N. Bon and L. Van Dai2022} | 1 3 X X
Methods™
» . . . . . . \cite{P. R. Pattanaik, B. K. Panigrahi,
15 2019 CTr::)nsrrr‘usnstl? Line Fault Classification Using Superimposed S. Pati, S. K. Sanyal, and J. J. 1 si x X
omponents Mahakud2019}
16 2019 “Fault test analysis in transmission lines throughout interfering \cite{S. A. Kumar and D. 4 si X
synchrophasor signals” Chandramohan2019}
17 2018 1i:21:lt detection, location and classification of a transmission \cite{D. P. Mishra and P. Ray2018} 43 | si x x
18 | 2018 “Linear regression index-based method for fault detection and \cite{M. H. H. Musa, Z. He, L. Fu, 5 N X X
classification in power transmission line” and Y. Deng2018} 0
19 2018 Wa\(elet !)as,e’d transmission line fault identification and \cite{S. Kirubadevi and S. Sutha2018} | 3 si X X
classification’
20 | 2018 The use of multilayer perceptron to classify and locate power \cite{P. S. Pouabe Eboule, A. N. s | si
transmission line faults Hasan, and B. Twala2018}
21 | 2015 “Programas de gestion de demanda de electricidad para el \cite{J. Gomez Marin, S. Carvajal, and 5 N X
sector residencial en Colombia: Enfoque Sistémico” A. Arango Manrique2015} (o]
w« . . . e \cite{T. Alquthami, M. K. Alghamdi,
2 2021 bizzzﬁ:i}qst;ﬁxéiﬁt{fmnsmon System Outages Using Artificial B. S. Almajnuni, and O. M. 378 si X X
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“Detection, classification, and location of faults in power \cite{K. R. Krishnanand, P. K. Dash, q
e 2 transmission lines” and M. H. Naeem2015} SSR e X X
24
“System topologies, key operation and control technologies for . N
A offshore wind power transmission based on HVDC,” joieitibendletelz022) 2 (o] X
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“Composite E-HVAC and CSC-HVDC system: control and its

\cite{S. Salman, A. Xin, A. Shahzad,

2 || A o A Masood, and S. Igbal2021} S2H
2 | 2022 “Time-domain distance protection of transmission lines based \cite{P. L. Vianna and G. M. s | si X
on the conic section general equation,” Junior2022}
. . \cite{G. Pandaand R. T. N. .
27 | 2022 | Sustainable Energy and Technological Advancements. Sukumar2022} 0 | Si
28 2020 | “Nordic and Baltic Grid Disturbance Statistics 2019,” \cite{ENTSOE2020} 2 Si X
« . . S . \cite{O. Navya Teja, M. Siva
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34 | 2019 “New algorithm for identifying network topology based on \cite{R. Jercic, |. Pavic, and I. 9 | si X
artificial neural networks,” Damjanovic2019}
35 2021 “Detection and classification of transmission line transient \cite{H. Tong, R. C. Qiu, D. Zhang, 5 N X
faults based on graph convolutional neural network,” H. Yang, Q. Ding, and X. Shi2021} 0
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Transmission Line using Artificial Neural Network, ,
and S. Harithaa2019}
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CANTIDAD: N 7 2 5 2 3 2 1

26



9.1 Resumen de Indicadores

TEMATICA
UBICACION Y
CLASIFICACION DE
FALLAS
7
6
5

4

2

LINEAS DE
TRANSMISION

RED NEURAL

Figura 26. Resumen e indicador de la tematica - Estado del arte.

ALGORITMO DE
RETRO-PROPAGACION

FORMULACION DEL PROBLEMA

7
6
5
4
3
2
1
UBICACION DE REDES NEURAL LINEAS DE CLASIFICACION DE
FALLAS TRANSMISION FALLAS

Figura 27. Indicador de formulacién del problema - Estado del arte.
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15

0,5

SOLUCION DADA MEDIANTE
UBICACION Y RESULTADOS ESPERDOS ALGORIMO DE RETRO-
CLASIFICACION OPTIMA DE PROPAGACION
FALLAS

Figura 28. Indicador de solucion - Estado del arte
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