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ESTRATEGIA DE DETECCION E IDENTIFICACION
DE FALLAS ELECTRICAS PARA SISTEMAS DE
DISTRIBUCION ELECTRICA CON GENERACION
DISTRIBUIDA BASADO EN REDES NEURONALES
ARTIFICIALES.

Resumen

Con el crecimiento poblacional, las empresas
distribuidoras de energia eléctrica deben de
suministrar servicios de calidad a cada
usuario. Esto conlleva a que la red de
distribucion tenga  un crecimiento
considerable la cual no estd exenta danos en
su infraestructura o fallas. Adicionalmente,
con la implementacion de generacion
distribuida los sistemas tradicionales de
deteccion de fallas a generar falsos positivos.
En este sentido, uno de los principales
desafios de las empresas distribuidoras es la
deteccion de estas fallas en la red juntamente
con los sistemas de generacion distribuida. La
presente investigacion muestra una estrategia
para la Deteccion e Identificacion de Fallas
eléctricas en sistemas de distribucion que
cuentan con generacion distribuida mediante.
La estrategia propuesta se base en el uso de
algoritmo de inteligencia artificial basados en
Redes Neuronales Artificiales. La validacion
del método se realizd mediante el software
Simulink Matlab/Simulink, que permitié la
obtencion de patrones para la identificacion
de la falla.

Palabras  Clave: Redes Neuronales,
Generacion  Distribuida,  Sistema  de
Distribucion, Deteccion de Fallas.

Abstract

With population growth, electric power
distribution companies must provide quality
services to each wuser. This leads to
considerable distribution network growth,
which is not exempt from infrastructure
damage or failures. Additionally, traditional
fault detection systems generate false
positives by implementing distributed
generation. In this sense, one of the main
challenges for distribution companies is the
detection of these faults in the network
together with distributed generation systems.
This research shows a strategy for detecting
and identifying electrical faults in distribution
systems with distributed generation. The
proposed strategy is based on using artificial
intelligence algorithms based on Artificial
Neural Networks. The validation of the
method was carried out using Simulink
Matlab/Simulink software, which allowed for
obtaining patterns for fault identification.

Keywords: Neural Networks, Distributed
Generation, Distribution System, Fault
Detection.



1 Introduccion

En la actualidad del mundo existe una gran
dependencia de la energia eléctrica, siendo
fundamental para maximizar el desarrollo
de un pais, por ende, es de gran
problematica para las autoridades del pais,
de igual manera para toda la ciudadania si
este recurso llegara a faltar, al ser un recurso
necesario para las labores y la produccion
empresarial se necesita que el recurso se
encuentre presente todo el tiempo [1], [2].

Para obtener el recurso siempre presente,
se construyen grandes centrales de
generacion, siendo su energia transportada
hacia los grandes centros de carga por
medio de lineas de transmision, para las
grandes ciudades, ingresa en los sistemas de
distribucion, para realizar la entrega de
energia a cada uno de los usuarios [1], [3]-
[8].

En el caso del sistema de distribucion
existe una gran amenaza que son los
cortocircuitos, provocando fallos en el
sistema que conlleva a algunos equipos de
la. red de distribucion a tener
complicaciones en su funcionamiento,
aunque no es posible prevenir los fallos se
puede realizar un método para detectar estas
fallas de manera rapida, por lo que en este
articulo, vio la necesidad de implementar un
sistema de deteccion e identificacion de
fallas en el sistema eléctrico de distribucion
basado en la metodologia de redes
neuronales,  brindando una  mayor
confiabilidad del sistema [9], [10].

Los métodos de deteccion e
identificacion de fallas a través del tiempo,
se han desarrollado por medio de diferentes
algoritmos matematicos y en el caso de
proteccion, equipos que detecte la fallay la
pueda disuadir. Los métodos de deteccion
se dividen aproximadamente en tres
categorias, teniendo en primer lugar la
inspeccion visual que es muy comun para
detectar una falla, de igual manera se
encuentran ~ métodos  basados  con
inteligencia artificial, siendo el caso de un

método especifico las redes neuronales
[T1]-[13].

En el sistema de distribucion las fallas
mas comunes son monofasicas, en la
mayoria de los casos la estimulacion de la
falla es externa, como un claro ejemplo son
arboles o ramas que se caen a la linea, ya
sea por fuertes vientos o por colisiones de
vehiculos a los arboles o directamente la
colision de los vehiculos a los postes de la
red de distribucion, al ser la mayoria fallas
monofésicas se tiene una falla asimétrica
por lo que algunos métodos tienen
complicaciones para detectar este tipo de
fallas [14].

Algunos autores han abordado la
problemaética de deteccion e identificacion
de fallas, con la implementaciéon de
generacion distribuida, ha llevado a que se
extienda la investigacion, dado que esto
presenta efectos directos a la red, cada
método contiene sus ventajas y desventajas,
ademas el método debe cumplir un error
aceptable para ser tomado en cuenta [2],
[11], [14]-[18].

El tema de deteccion de fallas en
sistemas con generacion distribuida es muy
desafiante para las tecnologias nuevas,
teniendo complicaciones en fallas cercanas
a la red seglin [3], este método propone la
interpretacion para disefar protecciones.

Seglin [1], no se ha interpretado ningin
método que pueda resolver todos los
problemas. Ya que cada uno estd disenado
para resolver un problema en especifico.
Cada sistema puede escoger un método que
cumpla con las necesidades que tiene cada
sistema.

Segun [19], es importante realizar mayor
investigacion de generacion distribuida,
para minimizar las preocupaciones de los
usuarios que contienen este sistema, por los
impactos que tiene la generacion distribuida
en la red.

En primera instancia determinaremos el
modelo de 13 barras de la IEEE para
determinar los valores. A continuacion,
estos valores serviran para el entrenamiento



y creacion de las redes neuronales, por
consiguiente, al simular en el software
Simulink, implementando fallas en las
barras del sistema, con el fin de detectar e
identificar las fallas que se producen en el
instante de la simulacion.

2 Marco teorico

El sistema eléctrico de potencia se divide en
cuatro subsistemas, siendo: Generacion,
Transmision, Distribucion y Carga, cada
pieza es fundamental para el sistema, de
igual manera al existir fallos en alguna parte
del sistema, se va a referir con diversas
afectaciones al resto del sistema [20].

2.1 Sistemas de Distribucion

El sistema de distribucion eléctrica es un
integrante del sistema eléctrico de potencia,
que consiste en la transportacion de la
energia eléctrica, empezando desde las
subestaciones de potencia a cada uno de los
usuarios que son parte de la red eléctrica
[20]. Los sistemas de distribucion al ser un
servicio, donde se necesita mantener el
suministro, convierten al sistema de
distribucién en una infraestructura critica,
que necesita mantenimientos previos, con
motivo de prevenir fallas en el sistema,
aunque el sistema no se encuentra exento a
fallos y accidentes [21]-[23].

2.1.1 Sistemas de Distribucion Urbanos
Los sistemas de distribuciéon urbanos son
centros de consumo masivos, por esto
obtiene, consumos del 60% al 80%, el
sistema urbano divide en zona residencial,
comercial y mixta, teniendo como
concluyente la zona industrial, ademas la
implementacion de generacion distribuida
en los ultimos afnos [24].

Se ocupan una variedad de topologias o
configuraciones que se denominan por
radial, anillo y malla [11]. Por
configuracion en los sistemas de
distribucion urbanos se ocupan topologias
anillo y malla, ademas, con la puesta en
practica de sistemas de generacion

distribuida en estas redes provoca que se
conviertan en redes desbalanceadas, debido
a las cargas que manejan sean monofasicas,
bifasicas o trifasicas [25].

Figura 1.Topologia Malla [autor].

En zonas industriales el consumo en los
ultimos afios ha crecido notablemente, por
el cambio de maquinarias que consumen
combustibles fosiles, a la implementacioén
de maquinarias eléctricas, de igual manera
se encuentra industrias que han ido
implementando  generacion  distribuida,
consecuentemente utilizan esta energia a
sus procesos de produccion [19], [26].

2.1.2 Sistemas de Distribucion Rurales
Los sistemas de distribucion rurales al
recorrer largas distancias obtienen una gran
caida de tension, se utiliza una topologia
radial teniendo una cantidad menor de
usuarios por kilometro de red. En los
sistemas rurales por la pérdida de voltaje, se
ha comenzado con implementacion de
generacion distribuida, ya que en los
ultimos afios ha comenzado a crecer la carga
de las zonas rurales, por implementacion de
magquinaria agricola eléctrica, suplantando
la  maquinaria a combustion de
combustibles fosiles [27]-[33].
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2.1.3 Redes de Distribucion
Subterraneas

Las redes subterraneas en los tltimos afios
han crecido en su utilizaciéon, por los
problemas que se encuentran expuestos las
redes aéreas como: cambio climatico,
accidentes de transito, entre otros., por ende
provocan la interrupcién del servicio
eléctrico, aunque, tiene una gran ventaja al
ser soterrado su costo se incrementa, de
igual manera su mantenimiento es mas
costoso al convencional aéreo, teniendo
ventajas como no tener una contaminacion
visual por la cantidad de cables que se
encuentra en el sistema aéreo [34].

2.2 Fallas en Sistemas de
Distribucion

Los sistemas de distribucion son sistemas
que se encuentran expuestos a fallos en su
mayoria son por provocaciones externas a la
red. La red actual pese a recibir el
mantenimiento  correspondiente,  para
desestimar fallas del sistema internas,
debido al pasar de los afios ya se encuentran
al borde de su capacidad, por ende,
comienza a tener fallos de sus equipos y
complementarios [35].

Unared eléctrica al tener una variedad de
fallas, por esa razon se debe preparar y
observar cada una de estas, con la intencion
de mejorar la confiabilidad del sistema, en
consecuencia, con la implementacion de
Generacion Distribuida ha provocado que
las fallas se vuelvan mas complejas y por

ende mas complejas en encontrar una
solucion para restablecer la red [36].

Una falla en la red de distribucion conlleva
una gran variedad de factores que, en su
mayoria, son de importancia para el
correcto funcionamiento de la red. La falla
de la red tiene dos tipos, siendo
cortocircuito asimétrico o simétrico [36],
[37].

Tabla 1: Tipos de Fallas Eléctricas.

Tipo Descripcion

Falla en solo una Fase
mas Tierra
Falla donde

intervienen dos Fases
Falla donde

intervienen dos Fases
mas Tierra
Falla donde

intervienen tres Fases

Monofasica a Tierra

Bifasica

Bifasica a Tierra

Trifasica

2.2.1 Fallas simétricas

Las fallas simétricas producen una corriente
de falla igual en cada una de las fases, que
se encuentran desplazadas por 120 grados la
una de la otra y sucesivamente. La falla
trifasica es el ejemplo claro de esta, debido
a intervenir las tres lineas, la falla es muy
violenta, generalmente son causadas por
condiciones climaticas [38].
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Figura 3.Falla Trifasica [autor].

2.2.2 Fallas asimétricas

Las fallas asimétricas producen corrientes
desbalanceadas de falla en cada una de las
fases, siendo estas las fallas mas comunes,
por tener tres tipos: monofasica a tierra,
bifasica y bifésica a tierra. La monofésica a
tierra es la falla mas comun con
aproximadamente el 80%, debido a
encontrarse en un sistema trifasico,
cualquier fase puede provocar este fallo
donde solo involucra una de estas fases
[38], [39].
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Figura 4. Falla Monofasica [autor].

En las fallas asimétricas otra comun es la
falla bifasica, que conforma la intervencion
de dos fases del sistema, también consta de
corrientes de falla desbalanceadas en el
sistema, al contrario, estas fallas son menos
comunes, pero normalmente se encuentra
en sistemas que contienen mucha
contaminacion [38].
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Figura 5. Falla Bifasica [autor].
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2.3 Sistemas de Deteccion de Fallas
para Sistemas de Distribucion

Para la deteccion de fallas existe un sin
numero de métodos, teniendo algunos con
mas éxito que otros. Lo que se busca en
estos métodos es dar el mejor resultado
posible. Es un desafio por el existir un fallo
se tiene pérdidas econdmicas y posibles
dafios que conllevan a realizar trabajos de
mantenimiento correctivos [11].

La puesta en practica de métodos ayuda
alareduccion del tiempo de respuesta de los
grupos de mantenimiento, por consiguiente,
ayuda a la confiabilidad de la red, teniendo
la posibilidad de poder planificar equipos
para lugares con mayor cantidad de fallas,
para prevenir interrupciones largas [40].

Los métodos de deteccion tradicionales
se basan en la inspeccion de cada una de las
fases. La inspeccion es visual como también
se observa en el sistema SCADA, con
motivo de realizar una comparacion de los
datos. Por lo tanto, dar la decision de si es

falla o no, siendo un analisis de datos para
determinar el resultado [41].

Como requisito principal de los sistemas
de deteccion de fallas, es diferenciar las
seflales para determinar las fallas que se
encuentran en el sistema. Los sistemas
buscan la eficiencia y rapidez para detectar
fallas, obteniendo una respuesta rapida de
los equipos de mantenimiento [42].

2.3.1 Identificacion de Fallas

La identificacion de fallas en el sistema de
distribucidn, se le conoce a la accidon de
determinar el tipo de falla que se encuentra
actuando en el sistema. La intervencion
ayuda a una mayor claridad de a que se
enfrentan los equipos de mantenimiento
[43].

2.4 Redes Neuronales Artificiales
Las Redes Neuronales Artificiales es un
modelo creado por computadora, con la
finalidad de recrear las funciones de las
neuronas bioldgicas del ser humano. Se
utiliza para diferentes campos este modelo
computacional, contiene una buena
capacidad de busqueda global, pero
teniendo el problema de una convergencia
lenta que restringe algunos factores [44],
[45].

Capa de Capa Capa de
Entrada Ocult Salida

1

Figura 6. Ejemplo de configuracion de Red Neuronal
[autor].
La Red Neuronal consta de varias capas
que se denominan: capa de entrada, oculta'y
de salida, todas disponen de una funcién



para llegar al objetivo. Obtener el resultado
que se requiere llegar con la menor cantidad
de error, ocupando una serie de algoritmos
para este proceso y teniendo el mas
utilizado que se denomina Algoritmo de
Retropropagacion (Backpropagation) [45],
[46].

2.4.1 Algoritmo de Retropropagacion
(Backpropagation)

El algoritmo de Retropropagacién es muy
utilizado en el entrenamiento y aprendizaje
de redes neuronales. La finalidad del
algoritmo es de aprender con el error
anterior y asi que la red neuronal sea mas
exacta, reduciendo el error y siendo mas
exacta al momento de seguir el proceso
[46], [47].

El algoritmo de retropropagacion realiza
una iteracion desde las capas de salida hasta
las capas de entrada pasando por las capas
ocultas. Buscando rebajar el error
promedio, cambiando cada uno de los pesos
en cada iteracion, con la capacidad de
mejorar en cada proceso [48].

3 Planteamiento del problema

A medida del aumento de carga que se tiene
por el crecimiento poblacional. El sistema
de distribucion crece a pasos agigantados,
recorriendo maés kilémetros y teniendo
mayor cantidad de usuarios.

Considerando que la red de distribucion
en su mayor parte es aérea, eventualmente
expuesta a problemas externos que
provocan fallas como: condiciones
climaticas, colisiones contra los postes de
suministro, entre otros. Al tener estas
complicaciones se proponen diversos
métodos para detectar estas fallas. En este
articulo cientifico vamos a utilizar Redes
Neuronales para detectar e identificar las
fallas. Al ser un sistema que consta con
Generacion Distribuida, provoca que los
métodos tengan complicaciones para
detectar estas fallas, siendo muy comun que
en la actualidad se ocupen modelos de

Inteligencia Artificial. Al momento de
realizar la creacion de la Red Neuronal, por
consiguiente, se realiza la normalizacion de
los datos de voltaje y corriente a por unidad.

Para la identificacion de fallas se utiliza
un patron de datos que se observa en la tabla
2, con el cual se va a interpretar cada una de
las fallas, con motivo de ser mas exacta con

los resultados.
Tabla 2: Tabla de Patrones.

Tipo de

Falla A B ¢

1 0 0

Mon{)fasma 0 1 0
a Tierra

1 0 1

1 1 0

Bifasica 0 1 1

1 0 1

Trifasica 1 1 1

3.1 Metodologia

Tabla 3: Tabla de Variables.

SIMBOLOGIA VARIABLE
Isim Entradas del sistema
Osim Salidas del sistema
Si Cantidad de neuronas de capa de
entrada
So Cantidad de neuronas de capa de
salida
Sh Cantidad de neuronas de capa
oculta
STa Activacion tangente sigmoidal
STo Activacion tangente sigmoidal
STh Activacion lineal
BLM Retropropagacion Levenberg-
Marquardt
BDW Retropropagacion weight/bias, por
defecto
EC Rendimiento Error cuadratico
medio por defecto
PR Valores minimo y maximo de
Entrada
Ts Tiempo de muestreo
val.l Datos de validacién de entrada
val.O Datos de validacion de salida
test.] Datos de prueba de entrada
test.O Datos de prueba de Salida
I Clasificacion de datos de entrada
o Clasificacion de datos de salida




Tabla 4: Tabla de funciones.

NOMBRE DESCRIPCION
. Funcién de activacion tangente
tansig . .
sigmoidal
purelin Funcion de activacion lineal
Funcién para el entrenamiento
traingdx de 1a NN de retropropagacion,
por defecto
trainlm Funcién de retropropagacion
Levenberg-Marquardt
Jearngdm Funci'(')n de'retropropagaci(')n
weight/bias, por defecto
mse Funcién de rendimiento Error
cuadratico medio por defecto
. Determina valores maximos y
minmax i
minimos
. Funcion para crear la red
gensim

neuronal en Simulink

Tabla 5: Pseudocodigo implementado.

Algoritmo 1: Algoritmo de creacion de redes
neuronales entrenadas para deteccion e identificacion

de fallas

Inicio
Paso 1:

Paso 2:

Paso 3:

Paso 4:

Paso 5:

Paso 6:

Paso 7:

Paso 8:

Paso 9:

Paso 10:

Entradas: [Isim, Si, Sh, So]
Salidas: [Osim]

Inicializacion:
I=[Isim(1:round(size(Isim,1)/3),:)]
O= [Osim(1:round(size(Osim,1)/3),1)]

Asignacion: [BLM, BDW, EC, PR]

Asignacion de Validacién de Datos:
val.l = [Isim(round(size(Isim,1)/3)
+1:2 * round(size(Isim,1)/3),:)]

val.O0 = [Osim(round(size(Isim,1)/3)
+1:2*round(size(Isim,1)/3),:)]

Asignacion de Datos de Prueba:

test.I =[Isim(2*round(size(Isim,1)/3)
+1:end,:)]

test.O = Osim(2*round(size(Isim,1)/3)+
l1:end,:)

Creacion de Red Neuronal:
net = [newff(L,O,[Si Sh],{Sta,STh
STo},BLM,BDW,EC)]

Entrenamiento:
net = [ train(net,1,0,[],[],val,test)]

Creacion de NN para Simulink:
gensim(net,Ts)

Retorno; FIN

En la tabla 3 muestran las variables para
la creacion y entrenamiento de la red
neuronal. Para la deteccion e identificacion
de fallas en un sistema de distribucién con
Generacion distribuida se propone el
Pseudocodigo 1 que detalla el proceso que
lleva a cabo, para obtener los resultados
propuestos.

En la tabla 4 visualizamos las funciones
utilizadas, para realizar el algoritmo de
entrenamiento de redes neuronales, con la
finalidad de deteccion e identificacion de
fallas.

En la tabla 5 visualizamos el algoritmo
disenado para la creacion de redes
neuronales entrenadas para deteccion e
identificacion de fallas.

4 Caso de estudio

Para el caso de estudio se ha propuesto el
sistema de la IEEE de 13 nodos. Se
encuentra conformado por lineas de
distribucién de manera aérea y subterranea,
teniendo un voltaje nominal de 4.16kV,
constando con 10 lineas de distribucion, de
las cuales 9 son aéreas y una es subterranea.

—— 650
646 645 632 633 634
[ - - % E—o
61‘1 6i4 571 622 67‘5
.
652 680

Figura 7. Sistema unifilar de 13 nodos IEEE.

Consta con una subestacion de
5000kVA, con una conexion del tipo delta
en alto voltaje de 115kV y conexion estrella
en medio voltaje con una tension nominal
de 4.16kV, de igual manera consta con un
transformador de 4.16kV a 480V, ademas,
cuenta con 8 cargas monofasicas, bifasicas



y trifasicas distribuidas en las diferentes
barras.

5 Analisis de resultados

Para la adaptacién de la Red Neuronal en
nuestro sistema  se  realizd la
implementacion del sistema de 13 barras de
la IEEE en el Software Simulink, por
consiguiente, observar el comportamiento
del sistema al implementar una falla para la
validacion del método y analizar los
resultados que nos avienta la simulacion.

Con la simulacion del sistema se toma en
cuenta los datos que ofrece la IEEE en
cuestion al sistema de 13 barras. Se realiza
las pruebas del sistema para obtener los
valores de corriente y voltaje, para mediante
calculo obtener la potencia que transita en
cada una de las barras y mediante estos
datos realizar el entrenamiento e
implementar las Redes Neuronales en el
sistema para la deteccion de fallas.

Para modelar e implementar el sistema
de 13 Barras de la IEEE, se utilizo el
software Simulink; con el cual se procedera
a la implementacion de fallas en cada una
de las barras. Para iniciar se obtendra los

1,53 1,52

1,15 1,15

(=]

POTENCIA (PU)

(¥

o

0,98 0,97

1,10
||| 1,03 1.03 1,03 102 101

datos del sistema sin fallos, ya que al ser un
sistema de simulacion se conoce los valores
de cada una de las variables que en un
sistema de distribucion real no se tiene, al
menos que se realice la implementacion de
elementos de adquisicion de los datos que
se necesita para obtener los valores de
voltaje, y corriente. En la figura 8 podemos
observar los valores de potencia en
condicion normal de las fases A, By C de
barras con carga y principales del sistema de
13 Barras de la IEEE. Una vez se iniciaron
los ensayos del sistema con la adaptacion de
redes neuronales, se visualizd el
seguimiento de la red neuronal al sistema
simulado, con el objetivo de observar el
error que se tiene entre el sistema y la red
neuronal, como se observa en la figura 9,
que representa al residuo obtenido entre la
red neuronal y el sistema en la barra 632, sin
tener una falla activa de igual manera en la
figura 10 podemos observar cémo sigue la
red neuronal al sistema en la misma barra.

0,93 093 0935 o1 001 091 091

|||||||I Il

b%u"’* xu(' %u

Figura 8. Valores de Potencia Activa sin fallo.



Para determinar una falla en este sistema
se puso los siguientes parametros: que el
residuo entre la red neuronal y los datos
reales del sistema sea en el rango de -0.01pu
al +0.0lpu y que sea permanente en el
tiempo de simulacién, ya que al tener
generacion distribuida la falla se transmite a
las diferentes fases, para determinar que es
una falla esta se debe encontrar fuera del
rango sefalado.

5.1.1 Caso Falla Monofasica

En este caso de estudio empezamos con la
simulacion de distintas fallas en el sistema,
para observar la capacidad de las redes
neuronales, las fallas monofasicas tienen un
aproximado del 80% de suceder, es por esto
que se pone a prueba las redes neuronales
con diversas fallas monofasicas para probar
su capacidad de deteccion e identificacion
en la tabla 6 tenemos la deteccion de una
falla en la barra 632.
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Figura 9. Residuo Red Neuronal y Sistema Barra 632.

I

POTENCIA (PU)
: s

T T ——wwewn
BUS 6324

L L L L L L
0.1505 051 01515 0152 | 01525 0153 01585 0154 01545 | 0.55 —

POTENCIA (PU)
T

NN 6328
BUS 6328

I I

Yo

L \ L L L L L
o155 ofst o115 o5z | 045 0153 aimps  01se  oises | 0155

s

NN632C
BUS 632 C

A

_ POTENCIA (PU)
I [

s

. . . . . . .
01505 Of5t 01515 0152 | 01525 0153 01585 0154 01545 | 0.155

0.0 CX] 015 02

025
TIEMPO (S)

035 04 045 [

Figura 10. Red Neuronal y Sistema Barra 632.



Tabla 6: Falla Monofisica 632. De igual manera en la figura 11 podemos

observar el comportamiento de la red

BUS A B BUS A B C ., )

neuronal a comparacion del sistema cuando
632 1 611 0 0 0 se encuentra en fallo y en la figura 12 el
633 0 62 0 0 0 residuo. .,

En la tabla 7 se muestra la deteccion e

634 0 684 0o 0 0 identificacion de una falla en un ramal del
645 0 692 o 0 0 51§t§ma de 13 barras de la IEEE en este caso

utilizaremos la barra 675, siendo una de las
646 0 675 0 0 0 mas lejanas a la subestacion de
671 0 transformacion.

(PU)
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Figura 11. Red Neuronal y Sistema en falla monofasica.
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Tabla 7: Falla Monofasica 675.

Se puede observar en anexos desde la

tabla 13 a la 21, las fallas monofasicas

BUS A B C BUS A B C .
realizadas en el resto de barras y la
632 1 0 o0 611 0 0 0 identificacion de la falla en las redes
633 0 0 0 62 1 0 0 neuronales.
634 0 0 0 684 1 0 o0 5.1.2 Caso Base Falla bifasica
Para el caso base de la falla bifasica vamos
645 0 0 0 692 1 0 0 .
a probar de igual manera fallas en todas las
646 0 0 0 615 1 0 0 barras del sistema para observar como el
o 00 sistema detecta e identifica la falla y en que
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g 7
< 3 ,
IS |
\
[ —
| | | | | | | |
[ [ [ [ [ [ ] ] b
L
2°r n
<3t -
2ol |
S i
0 |
| | | | | | | |
15 T T T T T
5 N 41_."' I‘ 10 iy . » .I— A.'_“J " A, A rA
= o5 .
2 o ]
2
05— —
| | | | | | | |
0.05 0.1 0.15 0.2 5 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
TIEMPO (S)
Figura 13. Red Neuronal y Sistema en falla Bifasica En Barra 632.
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fases se encuentra la falla en este caso

Tabla 8: Falla Bifasica 632.

vamos a simular una falla bifasica en las

: BUS B BUS A B C
fases A y B de la barra 632 que es la mas

cercana a la subestacion de transformacion 632 611 0o 0 0

estos regultados observamos en la tabla 8. 633 0 62 0 0 0

De igual manera podemos observar

como se en la figura 13 se observa como 634 0 684 0 0 0

detecta e 1.dent1ﬁca . la falla en las fases 645 0 692 0o 0 0

correspondientes, mientras que el residuo

en la figura 14 para determinar que existe 646 0 675 0 0 0

un fallo en esa barra. 671 0
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Figura 16. Red Neuronal y Sistema en falla Trifasica En Barra 632.
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De forma similar pondremos a prueba
una falla bifasica en una parte lejana del
sistema con la finalidad de observar como
detecta esta falla en el resto del sistema, se
utilizo una falla bifasica en la barra 675, al
interpretar esta falla se observa en la tabla 9
como pasa la falla por el ramal principal

donde va detectando la falla.
Tabla 9: Falla Bifasica 675.

BUS A B C BUS A B C

632 1 1 0 611 0 0 0

633 0 0 0 652 1 0 0

634 0 0 0 684 1 0 0

645 0 0 0 692 1 1 0

646 0 0 0 675 1 1 0

671 1 1 0

Se puede observar en anexos desde la
tabla 19 a la 26, las fallas bifasicas
realizadas en el resto de barras y la
deteccion de las redes neuronales.

5.1.3 Caso Base Falla Trifasica

Para el caso de la falla trifdsica de igual
manera se va a probar en las barras trifasicas
con el motivo de observar el
comportamiento de la red neuronal a este
tipo de fallas en la primera simulacion, la
falla estard muy cerca de la subestacion de
transformacion que es la que alimenta al
sistema, en la tabla 10 tenemos una falla

trifasica en la barra 632 del sistema.
Tabla 10: Falla Trifasica 632.

BUS A B C BUS A B C

632 1 1 1 611 0 0 0

633 0 0 0 652 0 0 0

634 0 0 0 684 0 0 0

645 0 0 0 692 0 0 0

646 0 0 0 675 0 0 0

671 0 0 0

De igual manera podemos observar
como se en la figura 15 se observa como
detecta e identifica la falla en las fases
correspondientes, mientras que el residuo
en la figura 16 para determinar que existe
un fallo en esa barra.

De forma similar pondremos una falla
trifdsica en la barra 675 que es una de las
mas lejanas del sistema con la finalidad de
observar como se comporta, en la tabla 11
observamos como pasa la falla a través del
sistema, yendo por el ramal principal hasta
la subestacion, de igual manera afecta al

ramal junto.
Tabla 11: Falla Trifasica 675.

BUS A B C BUS A B C

632 1 1 1 611 0 0 1

633 0 0 0 652 1 0 0

634 0 0 0 684 1 0 1

645 0 0 0 692 1 1 1

646 0 0 0 675 1 1 1

671 1 1 1

La falla trifasica al tener involucradas
todas las fases, provoca que las corrientes
de falla tengan una mayor magnitud a
comparacion de las corrientes de falla de las
antes vistas. Para observar la identificacion
de las fallas en anexos desde la tabla 30 a la
33, las fallas trifasicas realizadas en el resto
de barras y la deteccion de las redes
neuronales.

6 Trabajos futuros

En trabajos futuros donde se implemente
redes neuronales, sera necesario el
entrenamiento de estas para la localizacién
de fallas en el sistema de distribucion con
intervencion de generacion distribuida en la
red, finalmente se pueden disefiar redes
neuronales con un buen entrenamiento para
obtener redes muy profundas con la menor
cantidad de error posible a la distancia del
fallo.
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7 Conclusiones

En el andlisis propuesto sobre redes
neuronales entrenadas para deteccion e
identificacion de fallas, se realiz6 el manejo
de los datos de potencia reales, con el
objetivo de introducirlos en la red neuronal
como datos de entrenamiento, se logrd que
la red neuronal haga el seguimiento al
sistema de distribucion eléctrica con
generacion distribuida de 13 barras de la
IEEE con una exactitud del residuo entre el [1]
rango -0.01pu al +0.01pu, generando una
red neuronal para cada una de las fases (A,
B y C) de cada barra del sistema eléctrico
simulado, logrando un seguimiento del
comportamiento del sistema simulado en
condiciones normales de operacion.

Las redes neuronales disefiadas vy [2]
entrenadas son capaces de detectar e
identificar las fallas en cada uno de los
escenarios  planteados como  fallas
trifasicas, bifasicas y monofasicas en el
sistema de distribucion, mediante el residuo
que se obtiene entre los datos de la red [3]
neuronal y los datos reales del sistema
simulado, al obtener un residuo mayor al
rango propuesto se determina como falla,
siendo de manera rapida la deteccion,
mientras para la identificacion de la falla se
determina en la matriz de patrones cada
falla, con la intervencion de las redes
neuronales la deteccion e identificacion de
fallas, en base a los resultados obtenidos [4]
presenta una ventaja competitiva por ser
rapida y precisa, mientras que con los
métodos tradicionales existe una demora
considerable al momento de identificar una
falla.

Esta metodologia se puede llevar al
campo para detectar e identificar fallas en
tiempo real y asi poder ejecutar acciones [5]
rapidas para arreglar el sistema de
distribucion, las limitaciones que nos
presenta esta metodologia aplicada, es que
se necesita de equipos de medicion en cada
una de las barras conectadas a la red de
distribucion  eléctrica. Al realizar la
comparacion y obtener el residuo entre

estas, se deben encontrar todo el momento
enviando datos en tiempo real, para que no
exista un error en la deteccion y
seguimiento, de igual manera se necesita de
recursos econdmicos, para lograr la
implementacion de esta metodologia en el
sistema de distribucion eléctrica que se
plantee a desarrollar.
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8.2 Resumen de Indicadores

TEMATICA FORMULACION DEL PROBLEMA
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Figura 17. Resumen e indicador de la tematica - Estado del arte. Figura 18. Indicador de formulacion del problema - Estado del arte.
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Figura 19. Indicador de solucién - Estado del arte.
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9 Anexos Tabla 16: Falla Monofasica 646.

Tabla 13: Falla Monofasica 633. BUS A B C BUS A
BUS A B C BUS A B C 632 0 1 0 611 0
632 1 0 0 611 0 0 0 633 0 0 0 652 0
633 1 0 0 652 0 0 0 634 0 0 0 684 0
634 0 0 0 684 0 0 0 645 0 I 0 692 0
645 0 0 0 692 0 0 0 646 0 I 0 675 0
646 0 0 O 675 0 0 0 671 0 0 0

1 0 0 0
67 Tabla 17: Falla Monofasica 684.

Tabla 14: Falla Monofasica 634. BUS A B C BUS A

2 1 1
BUS A B C BUS A B C L) vow el

633 0 0 0 652 1
632 1 0 0 611 0 0 0

634 0 0 0 684 1
633 1 0 0 652 0 0 0

645 0 0 0 692 1
634 1 0 0 684 0 0 0

646 0 0 0 675 1
645 0 0 0 692 0 0 0

671 1 0 0
646 0 0 0 675 0 0 0

o7 0 0 0 Tabla 18: Falla Monofasica 611.

Tabla 15: Falla Monofasica 645. BUS A B C BUS A
BUS A B C BUS A B C 632 0 0 1 611 0
632 0 1 0 611 0 0 0 633 0 0 0 652 0
633 0 0 0 652 0 0 0 634 0 0 0 684 0
634 0 0 0 684 0 0 0 645 0 0 0 692 0
645 0 1 0 692 0 0 0 646 0 0 0 675 0
646 0 1 0 675 0 0 0 671 0 0 1

671 0 0 0




Tabla 19: Falla Monofasica 671.

Tabla 22: Falla Bifasica 633.

BUS A B C BUS A
632 1 0 0 611 0
633 0 0 0 652 1
634 0 0 0 684 1
645 0 0 0 692 0
646 0 0 0 675 1
671 1 0 0
Tabla 20: Falla Monofésica 692.
BUS A B C BUS A
632 1 0 0 611 0
633 0 0 0 652 1
634 0 0 0 684 1
645 0 0 0 692 1
646 0 0 0 675 1
671 1 0 0
Tabla 21: Falla Monofasica 652.

BUS A B C BUS A
632 1 0 0 611 0
633 0 0 0 652 1
634 0 0 0 684 1
645 0 0 0 692 1
646 0 0 0 675 1
671 1 0 0

BUS A B C BUS A C
632 1 0 611 0 0
633 1 0 652 0 0
634 0 1 0 684 0 0
645 0 0 o0 692 0 0
646 0 0 o0 675 0 0
671 0 0 o0
Tabla 23: Falla Bifasica 634.

BUS A B C BUS A C
632 1 0 611 0 0
633 1 0 652 0 0
634 1 0 684 0 0
645 0 0 0 692 0

646 0 0 0 675 0 0
671 0 0 o0

Tabla 24: Falla Bifasica 645.

BUS A B C BUS A C
632 1 0 611 0 0
633 0 0 0 652 0 0
634 0 0 0 684 0 0
645 0 1 1 692 0

646 0 1 1 675 0 0
671 0 0 0
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Tabla 25: Falla Bifasica 646. Tabla 28: Falla Bifasica 675.

BUS A B C BUS A B C BUS A B C BUS A
632 1 1 0 611 0o 0 o0 632 1 1 0 611 0
633 0 0 0 652 0 0 0 633 0 0 0 652 1
634 0 0 0 684 0 0 0 634 0 0 0 684 1
645 0 1 1 692 0o 0 o0 645 0 0 o0 692 1
646 0 1 1 675 0o 0 o0 646 0 0 o0 675 1
671 0 0 o0 671 1 1 0
Tabla 26: Falla Bifasica 671. Tabla 29: Falla Bifasica 692.
BUS A B C BUS A B C BUS A B C BUS A
632 1 1 0 611 0 o0 1 632 1 1 0 611 0
633 0 0 o0 652 1 0 0 633 0 0 o0 652 1
634 0 0 o0 684 1 0 0 634 0 0 o0 684 1
645 0 0 0 692 1 1 1 645 0 0 0 692 1
646 0 0 0 675 1 1 0 646 0 0 o0 675 1
671 1 1 0 671 1 1 0
Tabla 27: Falla Bifasica 684. Tabla 30: Falla Trifasica 633.

BUS A B C BUS A B C BUS A B C BUS A
632 1 0 1 611 0 0 1 632 1 1 1 611 0
633 0 0 o0 652 1 0 o0 633 1 1 1 652 0
634 0 0 0 684 1 0 1 634 1 1 1 684 0
645 0 0 o0 692 1 1 0 645 0 0 o0 692 0
646 0 0 o0 675 1 0 0 646 0 0 o0 675 0

671 1 0 1 671 0 0 0




Tabla 31: Falla Trifasica 634.

BUS A B C BUS A

632 1 1 1 611 0

633 1 1 1 652 0

634 1 1 1 684 0

645 0 0 0 692 0

646 0 0 0 675 0

671 0 0 0

Tabla 32: Falla Trifasica 671.

BUS A B C BUS A

632 1 1 1 611 0

633 0 0 0 652 1

634 0 0 0 684 1

645 0 0 0 692 1

646 0 0 0 675 1

671 1 1 1

Tabla 33: Falla Trifasica 692.

BUS A B C BUS A

632 1 1 1 611 0

633 0 0 0 652 1

634 0 0 0 684 1

645 0 0 0 692 1

646 0 0 0 675 1

671 1 1 1
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