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RESUMEN

En la medida en que el ingenio humano avanza, se crean nuevas maquinas y sistemas tales
como los aviones, los autos, los trenes, los hospitales con todo su equipamiento, sistemas de
distribucion y produccion de agua, sistemas de comunicaciones, sistema de produccion industrial,
sistemas de distribucidon de energia entre muchos otros. La dependencia humana hacia los servicios
que brindan estos inventos aumenta, ya que éstos proporcionan grandes ventajas para el
mejoramiento del estilo y calidad de vida. Hoy en dia, no es posible concebir la falta de alguno de
estos servicios sin que sea reemplazado por otro mas eficiente; pues una situacién contraria
representa un retroceso para la humanidad.

Se requiere de la intervencion de la energia eléctrica para que las maquinas operen, los
sistemas puedan llevar sus servicios hasta el usuario final etc. En ¢l momento en que se produzca
una falla dentro de la red y se carezca de este vital elemento, todos los procesos y servicios estaran
destinados a sufrir un retraso hasta que se recupere nuevamente el servicio eléctrico. Si se toma el
caso de una planta de produccion, un paro en el suministro de energia eléctrica implica que se dejen
de fabricar miles de piezas durante el tiempo que dure la falla; esto conlleva al incumplimiento
hacia el cliente y a una sancion para la planta de produccion. Estas sanciones de tipo econémico
suelen tener costos elevados, que pueden ser evitados o disminuidos si se tienen las herramientas
adecuadas para hacerlo. Una manera de reducir los tiempos improductivos y sus consecuencias, s a

través de una rapida y acertada deteccion del tipo de falla y el lugar donde se produce, para darle
rapida atencion.

Por las razones anteriores ha surgido como propuesta de investigacion, para obtener el
titulo de Maestria en Ciencias con especialidad en Automatizaciéon, la realizacion del proyecto
titulado  “Diagndstico de Fallas en Redes eléctricas utilizando Transformada de Hilbert y
Clasificadores Difusos™ buscando de esta forma hacer un aporte a la busqueda del mejoramiento
continuo hacia la industria de la produccién y la industria de prestacion de servicios.

Este tema de deteccion de fallas ha sido abordado anteriormente con métodos tales como
Redes de Petri, Métodos de Regresion y Redes Bayesianas Hibridas. Aunque en este ultimo trabajo
sc han obtenido buenos resultados, se pretende en el presente proyecto mejorar aun mas los
resultados y proporcionar informacion del instante que se presentd la falla.

Las contribuciones principales de este trabajo son:

e Generar un nuevo algoritmo basado en el uso de la transformada de Hilbert para la
extraccion de los parametros de los datos a analizar, apoyando estos resultados con métodos
de clasificacion difusa.

e Expandir el conocimiento de herramientas para el analisis de sefiales lineales y no
estacionarias, que permitan conocer su comportamicnto de manera clara v precisa, para la
deteccidn de fallas.

vi



1. CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1. Motivacién y Generalidades

Las redes de energia eléctrica se comenzaron a construir desde hace un poco mas de 100
afios, y desde esc momento la humanidad ha tenido ventajas inimaginables comparadas con las que
tuvieron quienes no contaron con este gran privilegio. En la actualidad, las redes eléctricas llegan a
millones de usuarios alrededor del mundo. Se han convertido en elementos de vital importancia
para la existencia humana. Las encontramos en los hogares, hospitales, centros comerciales,
fabricas y en todos los sitios donde existen procesos industriales.

A pesar de contar con tantos afios de historia, gran cantidad de aplicaciones y muchos
avances, las redes eléctricas hoy en dia son vulnerables al ambiente que las rodea; esto hace que su
funcionamiento no sea cien por ciento confiable, es decir, que se presenten fallas durante su
actividad. Desde este punto de vista, nace el interés de buscar técnicas que contribuyan al
mejoramiento de la fiabilidad del servicio.

Debido a la gran complejidad en la estructura de las actuales redes eléctricas, que crecen de
acuerdo con el crecimiento de la poblacion y de su industria, el hecho de detectar una falla y ubicar
donde es realmente generada, ha sido una labor bastante estudiada. Las fallas producidas en un
sistema fisico, tienen grandes consecuencias negativas para la seguridad de los trabajadores, el
crecimiento de la industria, implicaciones econdmicas, alteraciones y dafios en equipos, y por
supuesto, cuando se presenta a gran escala, las consecuencias también pueden ser sociales, como es
el caso que se presenta en la actualidad, (2010), en paises como Venezuela cuyo servicio se ve
continuamente interrumpido debido a fallas dentro de la red debido a problemas de vida util de los
componentes sin rapida atencion lo cual afecta en gran medida a los pobladores.

Cuando se habla de una falla eléctrica ésta puede ser producida por:

o Condiciones ambientales,

e Modo de instalacién de la red,

¢ Vida util de los componentes que la integran,
e Otros.

En el ambito eléctrico, estas causas han llevado a clasificar las fallas en dos grandes grupos:

e Fallas simétricas
e Fallas asimétricas.

En principio, todas las redes cléctricas son del tipo trifasicas. Las fallas simétricas
mvolucran las tres fases del sistema y son relativamente faciles de evaluar y representan cerca del
5% de los casos de fallas.



Las fallas asimétricas involucran:

e Algun tipo de desbalance en las corrientes de carga
e Fallas entre lineas y tierra.
e Fallas de linea a linea.

Los problemas entre las lineas y a tierra representan cerca del 70% de las fallas, v los
problemas entre lineas el 25 % [7] [24]. Ambos tipos de fallas son la materia de estudio en el
presente proyecto.

Lo que se pretende con el planteamiento de este trabajo, es desarrollar un algoritmo de
deteccion y diagnostico de fallas basado en técnicas de transformada de Hilbert v Clasificadores
Difusos para las redes eléctricas industriales. Se tomara un caso de estudio especifico, el cual se
menciona mds adelante. Uno de los retos a superar consiste en lograr el acertado manejo de los
datos, ya que una red contiene enorme cantidad de variables. Adicional a esto, presenta efectos en
cascada que hacen que se presenten causas ficticias de fallas, es decir, que la red proporciona
informacion cierta y pseudo- informacion.

1.2. La Propuesta

1.2.1. El Objetivo

El objetivo general del presente trabajo es desarrollar un algoritmo efectivo para la deteccion y
diagnostico de fallas en una red eléctrica industrial. Dichas fallas pueden ser simétricas o
asimétricas y podran presentarse de manera simple o multiple con un maximo de 5 fallas
simulténeas en la red.

Los objetivos particulares a cumplir dentro de este trabajo de investigacién son:

1. Busqueda de una herramienta mas eficiente, que las desarrolladas hasta el momento en la
misma area (redes Bayesianas hibridas) para la deteccion y diagnostico de fallas.

2. Conocer donde, cual y cuando se presenta una falla dentro de la red eléctrica industrial en
estudio.

3. Reconocimiento del comportamiento de los datos y clasificacion de éstos para la
identificacién de las fallas.

4. Validacion del método encontrado con los resultados obtenidos en el algoritmo desarrollado
anteriormente de redes Bayesianas hibridas y el algoritmo alterno Hilbert — Varianza en
cuanto a la efectividad del algoritmo en clase de falla, tipo de falla, nodo en que se
encuentra la falla y tiempo estimado de inicio de falla.



1.2.2. Estrategia Conceptual

Dentro de los algoritmos para la deteccién y diagnéstico de fallas en redes eléctricas se han
desarrollado algunos, utilizando redes neuronales, redes Bayesianas, teorias Optimas entre otros
[71{28] los cuales han tenido resultados favorables pero no los mejores. Para el desarrollo de la
presente investigacion se hizo uso de analisis de sefiales, extrayendo de ellas uno de los parametros
que las componen y efectuando un posterior estudio de acuerdo a su resultado. Métodos similares
han sido aplicados anteriormente a sistemas mucho menos complejos que la red eléctrica que se
plantea; pero cuyo principio es lo suficientemente robusto para el caso en estudio. Se usa la
transformada Hilbert para la extraccion de los parametros a analizar de la sefial de origen, métodos
matematicos para su analisis v hasta este punto correspondera el acondicionamiento de los datos,
posteriormente se utilizara el algoritmo Fuzzy c-Means para la clasificacion de los datos resultantes
del acondicionamiento lo cual con lleva a la deteccion y diagnostico de fallas.

1.3. Contribucidén de la Tesis

o Ampliar ¢l uso de la Transformada de Hilbert como herramienta para la deteccion de fallas
en sistemas complejos como lo es una red eléctrica industrial teniendo en cuenta los
problemas adicionales que conlleva el tener un sistema en red como el manejo de mayor
numero de variables y fallas existentes en nodos aledafios a lo que tienen falla.

e Hacer uso extendido de la informacidn proporcionada por el algoritmo Fuzzy c-Means para
detectar la clase de falla, tipo de falla, nodo en que se presenta la falla y un parametro
adicional que no se habia detectado en ninguna aplicacion anterior que corresponde al
tiempo estimado de inicio de falla.

e Avanzar en el estudio de la deteccion de fallas, para optimizar el funcionamiento de las
redes eléctricas, y asi lograr €l mejoramiento de los servicios y la reduccion de pérdidas
por retrasos en el area industrial. Para ello, se tomaran en cuenta los resultados obtenidos en
los estudios realizados anterior mente en la misma drea pero con algoritmos diferentes que
han basado su estudio en el analisis de parametros diferentes al desarrollado en esta tesis.

e Mgjorar la inmunidad al ruido durante el proceso de deteccion de fallas, mediante la
bisqueda de un algoritmo que no sea sensible a la magnitud de la sefial.

1.4. Organizacion de la Tesis
La organizacion de la presente tesis es como se indica a continuacion:

En el capitulo 1 se hace la introduccidn al tema de las fallas en las redes eléctricas y porque es
objeto de analisis para el desarrollo como tema de tesis; asi mismo se plantcan los objetivos a
desarrollar a través del proyecto.



El capitulo 2 explica los fundamentos matematicos y fisicos sobre los cuales se baso el
desarrollo del algoritmo utilizado.

El capitulo 3 indaga sobre las aplicaciones que han tenido los métodos utilizados en la
deteccion de fallas en redes eléctricas.

El capitulo 4 explora el métodos de analisis de datos y describe, paso a paso, el desarrollo del
algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means, hasta obtener los resultados finales.

El capitulo 5 describe brevemente otro de las métodos de clasificacion de los datos,
especificamente el método conocido como Hilbert-Varianza y se da una corta explicacion de el
método de transformada onduleta inicialmente explorado para el analisis de datos y porqué este
método no fue finalmente utilizado.

El capitulo 6 hace un resumen de las pruebas realizadas con los algoritmos Hilbert-Fuzzy c-
Means y Hilbert Varianza; ademas se comparan estos resultados con los obtenidos por un desarrollo
anterior para deteccion de fallas en la misma red eléctrica conocido como RBH.

En el capitulo 7 se encuentran las conclusiones y trabajo futuro.



2. CAPITULO 2
FUNDAMENTOS

2.1. Transformada de Hilbert

El tema de la deteccidn y diagndstico de fallas ha sido ampliamente estudiado aplicando
diferentes métodos para la obtencion de resultados. Uno de estos métodos es el de la transformada
de Hilbert.

La transformada de Hilbert es util para calcular el contenido del espectro de frecuencias de
una sefial de energia o de potencia. Al analizar y disefiar filtros selectivos en frecuencia, permite
separar las sefiales segin su espectro. Este proceso se denomina “Discriminacién en Frecuencia” o
también “Discriminador de Frecuencias™.

Otro método para separar sefiales se basa en la “Selectividad en Fase”, también llamado
“Discriminacion en Fase”. Se desfasan las sefiales pertinentes de modo que se puedan separar
facilmente. El caso mas sencillo consiste en desfasar una sefial en n radianes o 180°, lo que se
consigue invirtiendo la polaridad de la sefial o multiplicando por -1. El desfasar todas las
componentes de una sefial en 180° requiere el uso de un transformador ideal Entiéndase por
transformador ideal, un transformador que no presenta capacitancias, ni inductancias parasitas.

Otro desfase de interés es el de i% o 390° En particular, cuando los componentes

angulares de una sefial han sido desfasadas £90°, la funcion resultante se denomina Transformada
de Hilbert de la sefial. Se denota por H (f), aunque también se encuentra denotada como §(t).

Sea g(t) una sefial cuya transformada de Fourier es G(f) o G(w). La transformada de
Hilbert de g(t) se denota por §(t) y esta dada por la ecuacion (1). Claramente se puede ver que la
transformada de Hilbert es un operador lineal.
6(t) = 1_1r= 9@
g =g *—=—J T-dr (D
Esta ecuacion define una integral impropia, puesto que para ¢ = 7 el integrando presenta
una singularidad o indeterminacion. Para evitar este problema se calcula la integral de forma
simétrica en torno a ¢ = T, como s¢ muestra en la ecuacion (2).

" L0 gt = timeno 1742 dr + [, 42 g (2)

—®0 t—1 - t-T t+e t-1

La transformada inversa de Hilbert puede calcularse mediante la ecuacion (3), g(t) vy gt)
se dice que constituyen un par transformado de Hilbert.

gty =-21f" 98 4 3

®t—-1



De la definicion de la transformada Hilbert se deduce que §(t) puede interpretarse como la
convolucion de g(t) con la seiial % , ecuacion (4):
a(t) = L
3O =g 2 @)

Por la propiedad de la convolucién de la transformada de Hilbert, la convolucién de dos
funciones en ¢l dominio del tiempo, es transformada dentro de la multiplicacion de sus
transformadas de Fourier, en el dominio de la frecuencia.

Para la funcion del tiempo:

1 .
— o -jsgn(f) 5)
Donde sgn (f) es el signo de la funcion en el dominio de la frecuencia dado por:
1, f>0
sgn(f) =40, f=0 (6)
-1, <0

El par transformado de Fourier de la ecuacion (5) es resultado de la aplicacién de la
propiedad de dualidad de la transformada de Fourter :

sgn(t) = ﬁ ©)

Si la transformada de Fourier de g(?) es G(f), entonces, por la propiedad de la convolucion,
se deduce que la transformada de Fourier de §(t), G(f), esta dada por (8):

G(f) =-j sgn (F)G(f) (®)

Fase de H(f)

A

90°

v

-90°

y

Figura 1. Respuesta en fase del sistema transformador de Hilbert



Se puede calcular la transformada de Hilbert de una sefial g(t) haciéndola pasar por un
sistema LTI, (Lineal Invariante en el Tiempo), con respuesta al impulso % o también, con la

funcién de transferencia -j sgn (f). Este sistema introduce un desfase de —% (—90°), para

frecuencias positivas y de §> (90°) para frecuencias negativas. En la Figura 1 puede verse la
respuesta en fase de este sistema. £ (f) es la transformada de Hilbert de la sefial.

La amplitud de la sefial a la salida de este sistema, no se modifica para ninguna frecuencia.

Este sistema ideal se denomina 7ransformador de Hilbert. Tiene aplicaciones importantes, por
ejemplo:

1. Se puede utilizar para tener selectividad en fase, para un tipo especial de modulacién en
amplitud denominado modulacién en banda lateral unica o SSB.
2. Proporciona la base matematica necesaria para representar las sefiales paso banda.

La transformada Hilbert se puede aplicar a cualquier sefial que tenga transformada Fourier y

por lo tanto a sefiales de potencia y de energia usadas en sistemas eléctricos v de comunicaciones
[25].

2.1.1.Propiedades de la Transformada de Hilbert
2.1.1.1. Propiedad 1

Una sefial g(t) y su transformada de Hilbert §(t), tienen la misma densidad espectral, la
misma amplitud espectral y funcion de auto-correlacion.

Sea G(f) la transformada de Fourier de la funcién g(7). La transformada de Hilbert de g(1)
esta dada por la ecuacion (4) que se reproduce de nuevo.

9 = g@©)*— ©)
La transformada de Fourier de (9) esta dada por (8): G(f) = —jsgn(F)G(f)
De (6) se deduce que la magnitud del término —jsgn es la unidad, entonces:
GO = 16N (10)

Esta ultima ecuacion indica que |§ ¢ )| y |G(f) tienen exactamente la misma magnitud, por
tanto la misma densidad espectral. También se concluye que §(t) y g(t) tienen exactamente la
misma energia que era lo que se buscaba comprobar.

Se puede concluir que:

1. Si g(t) tiene un determinado ancho de banda, §(t) también va tener el mismo ancho de
banda.



2. Si g(t) es una sefial de energia o de potencia, su transformada de Hilbert §(t) tendran la
misma energia o la misma potencia.

2.1.1.2. Propiedad 2

La funciéon g(t) y su transformada de Hilbert §(t) tienen la misma funcién de la
autocorrelacion.

Se deduce directamente de la propiedad anterior, puesto que la transformada inversa de
Fourier de la densidad espectral es funcién de auto-correlacion.

2.1.1.3. Propiedad 3
Una sefial y su transformada Hilbert son ortogonales.

Para demostrarlo en el caso de sefiales de energia se calcula la correlaciéon cruzada,
debiendo valer cero en el origen para que las sefiales sean ortogonales segun la ecuacion (11) donde
Ry4(7) es la correlacion cruzada.

Ryg(t) = [2, 8 * g(t — 7)dt (1)

Se sabe también que la transformada de Fourier de la correlacién de la ecuacion (11) se
puede calcular en la ecuacién (12).

Rgg(1) = G(f) * G(f) (12)

A partir de las ecuaciones (11) y (12) se puede seguir el desarrollo de la ecuacion (13), que
vale cero puesto que el integrando es una funcion impar de la frecuencia. Esto es debido a que

sgn (f) es impar y |G(f)|? es par, el producto de una funcién par por una impar es impar. Por lo
tanto, queda demostrado que son ortogonales.

Rgg(0) = [, 9(0g" (t — Dyt = [ G(F) » G(Ndf (13)
Rag©@ = [ G* (DI sgn (IG(Ne

Rag© =~ [ Tsgn (PIGPHIPNS

En el caso de las sefiales de potencia se prueba de las misma forma llegando al final a la
ecuacion (14), quedando demostrado que son ortogonales.

Rgg(0) = limy_eo - [ " ()5 (®)dE = 0 (14)



2.1.1.4. Propiedad 4
Si §(t) es la transformada de Hilbert de g(t), la transformada de Hilbert de §(t) es —g(t).

Hallar la transformada de Hilbert es equivalente a pasar la sefial g(t) a través un
transformador de Hilbert, cuya funcién de transferencia es H(f) =-jsgn (f). Hallar la
transformada de Hilbert de §(t) sera equivalente a pasar §(t) por un segundo transformador de

Hilbert. La funcion de transferencia de la conexidon en cascada de los 2 transformadores sera
H() » H(f). Calculando:

H () * H(f) = (~jsgn)? = (jsgn)? = (V=) = -1 (15)

El resultado nos indica que a la salida del sistema se tiene la sefial de entrada g(t) multiplicada
por -1, o sea —g(t), de esta forma queda probada la propiedad [1].

2.2. Légica difusa en reconocimiento de patrones.

Las técnicas de reconocimiento de patrones pueden ser clasificados en dos categorias: técnicas
supervisadas 'y técnicas no supervisadas.

Las técnicas no supervisadas usan un grupo de datos sin clasificar, mientras que la técnica
supervisada usa un grupo de datos con una clasificacion conocida. Estos dos tipos de técnicas son
complementarias.

La técnica que se va a utilizar en el desarrollo del algoritmo para el reconocimiento de fallas de
la red eléctrica, es el Fuzzy c-Means ya que la informacion se proporcionara en dos grupos y se
requiere un reconocimiento automatico por parte del sistema de dichos grupos los cuales
determinaran los datos que presentan falla y los datos que no representan ninguna falla. Esta técnica
generaliza todos los algoritmos de c-Means y permite a un dato pertenecer a multiples
agrupaciones; por lo tanto proporciona una particion suave de un grupo de datos dado. Para hacer
esto, la funcidn objetivo J; de un c-Means normal se puede extender en dos modos:

1. Los grados de membresia Fuzzy se incorporaron dentro de la formula.

2. Un parametro adicional m fue introducido como peso exponencial en la membresia Fuzzy, la
funcion objetivo extendida queda entonces como:

Jm(P.V) = B T x (e, Ca))™ i — vl (16)

donde P son las particiones del grupo de datos X formado por G, C;, C3, ... Cy.. El parametro m es el
peso que determina el grado al cual los miembros parciales de un agrupamiento afectan al
agrupamiento resultante,

Fuzzy c-Means trata de encontrar una buena particion por busqueda para prototipos v; que
minimice la funcién objetiva J,,. Esta metodologia también requiere buscar una funciéon de
membresia U, que minimice /p,.



2.2.1.Teorema de Fuzzy c-Means
El teorema puede definirse en cuatro pasos:
Pasol: Iniciacion:

De acuerdo con la notacion mencionada en el numeral anterior y dada una matriz de datos © (p %
X) con el elemento p;, en posicion (c,i),c=1,..p;i=1,..X

Esta matriz se inicia con la siguiente restriccion:

Plui=1 Vvi=1,.,X (17)
Paso 2: Calculos de centros de clase:
Dados los valores de pertenecia p;,, los centros v; de clase 7 estan dados por

_ Trer{pe ) xx

T elpa@)

1<i<k (18)

Paso 3: Actualizacion de valores de pertenencia:

Dados los centros de clase calculados en el paso 2, los valores de pertenencia p;, son actualizados
utilizando la siguiente formula:

pe,(x) = ————— 1<i<k x€X (19)

el Y
i [ Do
ZF’(ux—vfnZ)

Basado en este teorema, FCM actualiza los prototipos y las funciones iterativas usando las
ecuaciones anteriores hasta que convergen a un criterio alcanzado:

Paso 4: El criterio de deteccion:

oD —e®| < e (20)

donde O® es la matriz de valores de pertenencia en la iteracién t y € es un umbral a ser
determinado por el usuario.

2.2.2.Validacion de Agrupaciones

Uno de los principales temas en el método de agrupamiento es como evaluar los resultados
del algoritmo; el problema es llamado Validacion de Agrupaciones. Este problema consiste en
buscar criterios para determinar que tan buena es una particion generada por el algoritmo de
agrupacion. Este tipo de criterios permiten tener los siguientes tres objetivos:

1. Comparar las salidas de algoritmos de agrupamiento alternativos para un grupo de datos.
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2. Determinar el mejor nimero de agrupaciones para un grupo de datos dado
3. Determinar cuando un grupo de datos dado tiene una estructura

Desde el punto de vista matemadtico los criterios de la validacion debe cumplir con los
siguientes parametros[36]:

Coeficiente de particion (cp)

( ci)2
cp =iy 3P, 4 oy
Entropia de particion (ep)
1
ep = _;Z§=1 Zf:l Aucilo.ge:uci (22)
Exponente proporcional (exp)
exp = —log, [¥_, T7% (-1 (7)1 — e (23)

. 1
El valor de m,, se define como ¢l entero mas grande que sea menor o igual a ™ ,donde:
k

i = max{uci; c = 1,...,p} 29

Las siguientes relaciones se cumplen para los criterios anteriormente definidos

a =

<cp<1 0 <ep<log.c 0<exp <o (25)

2.2.3. Generalizacion de Fuzzy c-Means

Una mayor extension del algoritmo Fuzzy c-Means (FCM) es generalizar la distancia
medida entre el dato x; y el prototipo v; de

dist(xi,vj) = “xi - ijZ (26)
dist(Xi, 17]) = (xi - Uj)TAj(Xi - U])

donde A; es una matriz simétrica dxd (d es la dimension de x; y v; ). Esto habilita un

FCM ampliado para adaptar a diferentes formas de hiper-elipsoidales de diferentes agrupaciones por
ajuste de la matriz 4;.
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2.3. Otros conceptos basicos
2.3.1. Coordenadas esféricas

En un sistema de coordenadas esféricas, la ubicacion de los puntos se maneja con 2

angulos y un médulo. Los angulos se llamaran ¢ (Phi) y 0 (theta). E1 médulo se llamara p (Rho).
Para ubicar un punto es necesario conocer los 2 angulos y el mddulo. El médulo es la recta que
une el centro de las coordenadas con el punto en cuestion. 0 es el angulo formado por el gje Z y el

modulo, vy @ es el angulo formado por el gje X y la proyeccion de mddulo sobre el plano X-Y.
Figura 2

N
Z

N\
AN
J N

Figura 2. Sistema de coordenadas cartesianas y su relacion con las coordenadas esféricas.

Es facil deducir que si para un punto dado se conocen los valores de los angulos 8 y @, v la
magnitud del mddulo p, la ubicacion del punto esta completamente definida.

Las coordenadas esféricas en algunas aplicaciones se llaman coordenadas polares. En este

caso las componentes cambian de nombre: El médulo p se llama “distancia radial™, el angulo 8 se
llama la “coordenada polar”, y el angulo @ es la “coordenada azimutal”.

Algunas caracteristicas de estos parametros son:
Del médulo p siempre se usa la magnitud, por lo tanto su signo siempre sera positivo.

El angulo O varia entre 0y & radianes, 0 radianes cuando el moddulo apunta hacia arriba,
(norte) y r radianes cuando el modulo apunta hacia abajo (sur).

El angulo ¢ varia de 0 a 2  radianes.

Las relaciones matematicas entre las coordenadas cartesianas y las coordenadas esféricas

son:
X = p = cos(@) *sin(6) Y = p * sin(¢g) * sin(6) Z = pxcos (9)
donde: p=20 0<p<2m 0<6<nm
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2.3.2. Breve introduccion a la teoria de la varianza

Si se tienen N de datos que forman una estadistica X, de un evento determinado.

Sea X el valor medio aritmético de los datos N, que se puede escribir:

Xy +Xp 4 Xy
N

X= 7)

Desviacion de un dato, 0, es la diferencia entre el valor del dato y ¢l valor medio del grupo
de datos, o sca X. Entonces la desviacion del valor de un dato se expresa como:

oy =Xy—X (28)
La varianza es ¢l valor medio de las desviaciones elevadas al cuadrado cada una.

Generalmente la Varianza se representa por 6. Lo dicho se escribe en la forma:

N _
2 _ 01240240 N, 02 — S (Xn—X)2
N N N

g

(29)
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3. CAPITULO 3
ESTADO DEL ARTE

3.1. Casos de aplicaciéon Hilbert

La transformada de Hilbert ha sido ampliamente utilizada en deteccién de fallas y
anomalias en sistemas de informaciéon como motores de induccidn, aplicaciones médicas en el
sistema cardiaco, deteccion de fallas sobre una sola linea eléctrica. A continuacién se describen
brevemente algunas aplicaciones.

El equipo de trabajo de Zhenxing Liu, de la Wuhan University, [8], utilizan la transformada
de Hilbert como una herramienta ideal de desfase para deteccion de fallas en motores de induccion
de tipo jaula de ardilla; las fallas tenidas en cuenta son: rompimientos de barras del rotor y
excentricidad. Este estudio se basa en el analisis espectral del estator de corriente con el modulo
Hilbert, realizando inicialmente un diagnéstico con la aproximacion del vector de Park y un
analisis de desfasaje en cada una de las tres fases que componen la sefial del rotor.

La transformada de Hilbert también ha sido aplicada en medicina. El grupo de trabajo de
Abeysekera, de Queensland University de Bribane, [9], investigd en el area de electrocardiografia,
para buscar la forma de conseguir un diagnéstico asistido por computadora, por medio de la
comparacion de sefiales y su desfase. Con resultados muy alentadores pudo confirmar la posibilidad
de usar software como ayuda para diagnostico, encontrando morfologias normales y anémalas en un
electrocardiograma.

Soo-Chan Pei, [5], describe aplicaciones de la transformada de Hilbert en analisis de
sistemas opticos, disefio de filtros, analisis de sefiales, y recuperacion de fase, entre otros. Ademas
explora otros métodos con los cuales puede hacer un analisis frecuencial a una sefial, como ¢l WDF
(Wigner Distribution Function), el FRFT ( Fractional Founier Transform), del cual se deriva la
transformada de Hilbert.

Por otro lado, el problema de deteccion de fallas en sistemas de potencia, usando la
transformada Hilbert va ha sido explorada en investigaciones anteriores por Chen Chunling [6].
Aplica diferentes tipos de fallas a una sefial eléctrica y estas pueden ser reconocidas por medio de
la utilizacion de la transformada de Hilbert. El principio basico es la deteccion de desfase de la
sefial la cual como caracteristica tenia una frecuencia de S0Hz. La aplicacion fué disefiada usando el
software de la aplicacion LabView, que les permitia trabajar en linea. El modelo es capaz de
reconocer sefiales sin falla, sefiales de sobre voltaje, sefiales con voltajes momentaneos a tierra,
fallas en fluctuacion de voltaje, armonicas en las sefial de voltaje, sefiales transitorios, obteniendo
resultados certeros sin muchos retardos para el caso de un solo nodo. A diferencia del trabajo
realizado por Chen Chunling, en la presente tesis se ampliara el andlisis a mas de un nodo con falla
dentro de la red, y estas fallas se presentaran de manera simultanea por lo que la complejidad en el
manejo de la informacién aumenta debido que no se van a tener solo tres variables para el analisis
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sino 72. Adicionalmente, al ser un sistema en red presentara informacion falsa correspondiente al
efecto cascada; es decir que en uno o mas nodos puede dar informacion errénea de su estado de
falla, por lo que uno de los retos es reconocer si esta informacion es cierta o falsa.

Otro de los casos de estudio es el descrito por Rosero, I et al, [15]. Por medio de la
transformada de Hilbert consiguen detectar las fallas por desmagnetizacion en motores sincronos
cuando en éstos ocurren caidas de voltaje v fallas de fases a tierra entre otros. Para obtener
resultado se hicieron pruebas iniciales utilizando dos métodos: el primero de ellos basados en FFT
(Fast Fourier Transform). Este método no puede diferenciar unas arménicas de otras cuando son
producidas por la desmagnetizacion, debido al efecto de excentricidad, y por tanto se tiene una
lectura engafiosa del analisis de datos no lineales y no estacionarios. El segundo método, el de la
transformada de Hilbert, proporciona una distribucion de tiempo-frecuencia de la energia de la
sefial.

Esta herramienta también fué utilizada por Huy Li, [16], para la deteccion de fallas en
rodamientos que son ampliamente usados en maquinaria industrial y cajas de cambios en los
automoviles estandar. Antes de usar la transformada de Hilbert emplearon la FFT, y la transformada
Wavelet. La estimacion de la potencia espectral con estos métodos, presentaron limitaciones en
analisis de las frecuencias. Al aplicar la transformada de Hilbert obtienen la envolvente de la sefial,
luego calculan el espectro marginal y lo analizan obteniendo como resultado el diagnostico
concluyente, de manera tal que se tiene una alta eficiencia del método.

Liling Sung et al, [17], utilizé la transformada de Hilbert como método para encontrar
fallas en motores de induccion, cuando estos sufren rompimientos en las barras del rotor. Realiza un

analisis en frecuencia de la seiial entregada por el motor, el cual le indica si hay presencia o no de
la falla.

Otro caso de aplicacion en un sistema inmunolégico lo describe Costa Branco, [4].
Empleando el método del Sistema Inmunoldgico Humano como medio para la deteccion de fallas
en un motor tipo jaula de ardilla. Para lograrlo se tomé el espectro de frecuencias y se analizo el
rango de éstas en operacion Optima y cuando presenta fallas. De este modo se pudo caracterizar el
espectro cuando se presentaba la falla. Esto se logrd a través del analisis en el dominio de la
frecuencia, usando la transformada de Fourier, obteniéndose resultados excelentes en la deteccion.

IThan Aydin et al, [12], aplicaron el modelo de sistema inmunoldgico humano en motores de
inducci6n monofasicos. Utilizaron la transformada de Hilbert para reconstruir el espacio de fases
de lasefial y hacer su respectivo analisis, lo que permiti¢ identificar el momento en que se presenta
la falla. Posterior a esto, y aplicando Fuzzy clustering c-means, se logrd la identificacion de los
centros y radios de las muestras con y sin fallas, lo que permiti¢ determinar los distintos niveles de
falla. La investigacion aqui desarrollada se baso en el analisis de la amplitud de la sefial de corriente
para un motor monofasico. Este algoritmo carece de informacion sobre un tiempo de inicio de falla,
y su resultado de determina a través de un valor de umbral lo que proporciona una lectura ideal para
un tipo de motor simulado, en cuanto a la sefial utilizada no se habla de una adiciéon de ruido por lo
que la efectividad del algoritmo en estas condiciones no queda establecido. En el algoritmo base de
la presente tesis se encontraran resultados que comprueben la efectividad del algoritmo para
condiciones no ideales de la sefial, cuando se adiciona cierto nivel de ruido.
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Ruz-Hernandez et al.[13], plantean la solucién al problema de diagnostico de fallas en una
red eléctrica, con el empleo de un esquema basado en redes neuronales. El proceso se gjecuta en dos
fases: la primera corresponde a Generacion de Residuos, y la segunda a una Clasificacion de Falla.
La primera fase halla los residuos usando las diferencias entre las medidas que provienen de la
planta y las medidas suministradas por un predictor neuronal el cual es alimentado con datos no
corruptos. Para la detecciéon del segundo componente se utilizan los residuos anteriores como
vectores bipolares, los cuales representan patrones de falla. Estos patrones de falla son almacenados
en una memoria basada en una red neuronal recurrente. El esquema es aplicado a una base de datos
obtenida del simulador.

Aydin et al [14], crearon un nuevo algoritmo basado en el sistema inmunoldgico humano, para
encontrar fallas multiples ( hasta 3) en un motor de induccién, usando como reconocimiento de
patrones vectores de park, combinandolos con clasificadores SVM ,(Support Vector Machines). Es
uno de los métodos mas usados en clasificacion computarizada, obteniendo resultados que alcanzan
un éxito de deteccidn de la falla hasta del 98.85%.

3.2. Casos de aplicacion de detecciéon de fallas en redes eléctricas.

Ebron S. et al, [19], desarrollaron un algoritmo basado en redes neuronales, para la deteccion
de fallas en redes eléctricas, en el cual tienen como consideracion principal, las altas impedancias
de la red. En este trabajo se substrac el comportamiento de las sefiales del sistema, tanto en
funcionamiento correcto como cuando se presenta la falla, extrayendo alrededor de 20
caracteristicas para la consideracion de fallas, con las cuales es alimentada la red neuronal. Se han
obtenido resultados alentadores, aunque se espera un trabajo futuro el cual tenga una estrategia mas
efectiva para la deteccion de fallas incipientes, ya que al considerar las impedancias puede
confundirse el sistema. Por ejemplo, una lectura de baja tension puede darse cuando una impedancia
disminuye por una falla, o cuando en el sistema se presenta una baja tension sin querer esto
significar que se tenga falla.

Algunas de las investigaciones que se han hecho sobre fallas en redes eléctricas hablan sobre
fragilidad y vulnerabilidad como lo hace Zijun Mao et al [20]. Ellos presentan una caracterizacion
topologica de una red eléctrica de una ciudad, en funcién de la longitud entre nodos, el coeficiente
de agrupacion y grado de distribucion, para finalmente a través de métodos probabilisticos, calcular
la vulnerabilidad del sistema.

Yan Limei et al [21] analizan la problematica del efecto cascada en la redes eléctricas, usando
la teoria de la fragilidad y construyendo un modelo de fragilidad de dos dimensiones, también
llamado teoria SOC, Usando esta teoria se consiguen dos condiciones para la fragilidad: una que es
motivada por el grado de carga, v la segunda, si el valor de perturbacion es lo suficientemente
grande. Se logra simular el modelo de fragilidad para, con un posterior analisis, usarla en el control
y prevencion de apagones.

La investigacion de J.Pan et al [22], busca determinar la tasa de fallas en los componentes de
una red eléctrica, a partir de las fallas estaticas, teniendo en cuenta su condicion actual. Para ello, se
trabaja con una serie de factores los cuales son asumidos, uno de estos factores es el mantenimiento
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preventivo de los componentes. El resultado es normalizado. Posterior a esto, se aplica distribucion

lognormal definido con dos parametros. El resultado sera observado en una tabla comparativa que
ayudara a determinar la falla.

Yang Y et al [30], en su articulo describen el desarrollo de un sistema de monitoreo de calidad
de una red de eléctrica rural, haciendo uso de una tarjeta de adquisicién de datos, un quipo de
computo y Labview, para la parte de monitoreo recurren a la Transformada de Hilbert, esto lo hace
para la red en general, mas no busca encontrar fallas ni definir de qué tipo de falla de trata, sin
embargo este seria una buena guia para el trabajo futuro para la presente tesis.

Lin Y et al [32], desarrollan un algoritmo de deteccion de fallas en dos partes, la primera a
través de Onduletas para descomponer la sefial en sub bandas de alta y baja frecuencia. La segunda
parte a través de la transformada de Hilbert obtiene la frecuencia instantinea y amplitud
instantanea. Basados en la los criterios de amplitud y frecuencia el algoritmo decide si mantener la
descomposicion de la sub-banda o pasar a otra. Este algoritmo es probado en la simulacién de una
linea eléctrica de 10KV, con lo que logra obtener el tiempo en que se lleva la falla y la deteccidn de
que existe tal falla. Este algoritmo carece de la informacion sobre el tipo de falla que se presenta 'y
como es probado sobre una tunica linea no se pude conocer su comportamiento en una red trifasica.

Serysat O.R. et al[33], en su articulo presentan un algoritmo para deteccidon de fallas no
estacionarias en rodamientos, para ello hacen uno de la transformada de Hilbert para ello usa 6
conjuntos de datos del mismo rodamiento pero con falla distinta, y a través del analisis de la
frecuencia que permite extraer la transformada de Hilbert v a través de el analisis de la respuesta se
puede conocer que existié una falla. Por lo reciente del articulo y la falta de conclusiones se
considera que aun esta en proceso de investigacion.

Hong Y et al [34], Para encontrar distorsiones en la sefial de corriente dirigira hacia un
relevador, lo cual cauda un mal funcionamiento del mismo. Para ello, emplea la transformada
onduleta con la cual logra encontrar ¢l tiecmpo en que ocurre la falla e identificar los periodos de
saturacién, Utiliza posteriormente Fuzzy c-Means para agrupar las posibles corrientes de falla en 42
grupos de acuerdo a sus caracteristicas por medio de un test estatico. Luego, generan 42 formulas de
regresion para la compensacion de fallas.

Leite D. et al. [35] en su articulo desarrollan un software para la adquisicion de datos de 4
motores que no se encuentran en red, posterior a la adquisicidon da datos y con la ayuda de redes
neuronales y agrupacion Fuzzy c-Means logran detectar los condiciones de falla en los motores.
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4. CAPITULO 4:
DESARROLLO DEL ALGORITMQ

4.1. Descripcion de la red eléctrica de comprobacion

Se llama Red Eléctrica de Comprobacion {REC), al modelo de red cléctrica con la cual se
trabajara durante ¢l desarrollo de la presente proyecto. Se describe a continuacion:

La REC csta compuesta por:

24 nodos principales,

20 generadores con diferentes voltajes,
21 cargas estéticas,

13 cargas dindmicas,

68 interruptores.

De REC se tiene informacién de las tres lincas (fases) eléctricas de cada nodo, la frecuencia
de las sefiales de las lincas de fases, es siempre de 60 Hz. Esta red fuc disciada para la deteccion v
diagnéstico de fallas por primera vez utilizando sistemas hibridos [7]

Para esta red REC, se simularon 31 escenarios (ver Tabla ), cada uno de cllos utiliza los 24
nodos; se puede variar la cantidad de nodes con fzlla en cada escenario, hasta un maximo de 5
fallas por escenario. Las fallas pueden ser simultaneas, Existen 10 tipos distintos de fallas posibles,
Tabla 1. Todas las fallas se simularon con el software Microtran. Mas detalles relativos a la
operacion de este software se encuentran en [29].

Tipos de Falla

# de Tipo de Falla

Falla
1 Linea A-Tierra

Linea B-Tierra

Linea C-Tierra

Linea A-Tierra v Linea B-Tierra

Linea A-Tierra y Linea C-Tietra

Linea B-Tierra y Linea C-Tierta

Linea A-Tierra, B-Tierra y C-Tierra

Linea A -Lineca B

Linea A - Linea C

Linea B - Linea C

Sin Falla entre alguna de las lineas A,BC

o =g BT R T IS R L R

Tabia I. Tipos de Fallas
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La distribucion de la red se representa graficamente en la sigutente Figura 3:
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Figura 3. Distribucion de la red eléctrica

Es conventente definir lo que se Hama "nedo cercano.”™ Dos nodos se dice que son cercanos,
cuando ¢stan interconcctados de una mancra directa. Por gjemplo, en la Figura 3, que muestra ¢l
esquema de la REC, los nodos 1 v 3 son cercanos, lo musmo que los nodos 3 v 24. Esta cercania

icndra cfecto sobre 1a téenica a escoger para localizar falias.
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4.1.1. Seleccion del parametro a analizar

Supongamos que una linea de un nodo presenta una falla. Para saber cudl o cudles de los
paramefros que componen la sefial de voltaje de la linea deben ser tfemidos en cuenta para la
deteccion de la falla, es importante conocer la forma como se entregan los datos del

comportamiento de la red REC, v de qué manera se ven afectados dichos datos en presencia de las
difercntes fallas. A continuacion se muestran 3 gjemplos:

« (Comportamiento de un nodo sin fallas.
¢ Comportamiento de un nodo con fallas entre Linea-Linea.
» Comportamiento de un nodo afectado por fallas linea-ticrra.

Las fallas son simuladas y simultaneas. El instante en que comienza el proceso sc considera

como t=0. La unidad de tienmipo es 1 milisegundo. {I ms). Las fallas se producen en el lapso entre
4,000 v 4,300 ms.

El escenario utilizado es: Daros5F3-19-5-10-17; esto quiere decir que de los 24 nodos, 5 de
cllos presentan falla, especificamente los nodos 3, 19, 5, 10y 17, En un primer paso, se observan y
se leen los parametros de las tres lineas que componen el nodo 2 del escenario, que no presenta
falla alguna. El compertamicnto de las 3 sefiales, A, B, y C durante los 53,000 milisegundos se puede
ver en la Figura 4. {Zona mostrada en verde). Dcbide a la escala de tiempo utilizada no es posible
apreciar los detalles de las sefiales, por eso la Figura 5 mucstra, en diferente cscala de tiempo, el
detalle de las scfiales entre los 4,000 v 4,300 ms aproximadamente. Sc¢ puede apreciar que las
sefiales son senoidales, por lo tanio se tendran en cuenta sus pardmetros de amplitud v fase. En
este caso cuentan los valores pico de las sefiales, que corresponden a 128 y -131 volts. En la figura

se verifica la consistencia dc las formas de onda de sefiales en las lineas debido a la ausencia de
fallas.
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4.2.14. Descripcion del Diagrama de flujo

1- La captura o adquisicion de datos sc hace desde ¢l archivo de texto generado por la
simnlacién de la REC, con la ayuda del programa Aicrotran hacia Matlab a través de la
instruccién load. Esto permitira hacer uso de todos los datos que s¢ encuentran en el archivo
de texto.

2- Se aplica la transformada de Hilbert al conunto de datos con ¢l fin de obtener la
frecuencia y fasc de cada una de las sefiales de linea de cada nodo.

De la ecuacion (1), la transformada de Hilbert de la seftal de voltaje V(1) esta definida por:

H) = ;E;* 70 (41

‘o - .. 1
Esta transformada es una convolucidn enire la sefial original v —, ©como se

explicd anteriormente. La sefial analitica A{t) = V, + 7 * V, tienc una parte real V, la cual
son los datos originales v una parte imaginaria j = V;, la cual conticnc la transformada de
Hilbert. La parte imaginaria es una version de la secuencia real original, con un desfase de
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Representacion de las fallas a tierra en el tiempo
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falla. 51 es una falla de linea a fierra se representa con color rojo, si es una falla de linea a linga se
representa con color verde. Ademas ¢l ¢je X corresponde al tiempo {ms). El inicio de la marca
indica ¢l ticmpoe cstimado del inicic de la falla. Sobre el eje Y sc identifica €] nodo al que pertencee
la falla.

Una vez identificados estos paramctros se inicia la buisqueda del nlitmo parametro por
conocer de la falla, quc cs el “Tipo de falla”. Para determinario se analiza el siguienie
procedimicento.

4.2.1.6. Tipos de fallas y su ubicacién.

Una vez que las fallas han sido jerarquizadas, dependiendo de si son fallas linea a tierra o
fallas linea-linea como sc observa en la Figura 42, s¢ deben ubicar con mayor precision los sitios
donde sc localizan, lo mismo que confirmar el tipo de falla. En otras palabras, poder determinar en
cual linea o lineas del nodo esta localizada una falla. Se sabe de antemano que pueden existir 10
tipos de fallas diferentes las cuales se mencionan en la Tabla 1. Para cste propésito de ubicacidn se
hace uso de las coordenadas esféricas. En el capitulo 2 se presenta un breve recordatorio de teoria
de estas coordenadas.

Como va sc habia obtenido la diferencia del angulo de cobertura, ahora sc aplica la funcion
de matlab “sphlcart”. se convicrie esta informacion, que inicialmente esta e¢n coordenadas
cartesianas, a coordenadas csféricas: el resultado es una matriz que sc llama “Theta (8)”, otra matriz
que se llama “Phi {(¢)” v una tercera que “Rho (p)”. Posteriormente sc multiplica la primera matriz
“Theta (8} por la matriz de fallas a tierra; ¢l resultade s una nueva matriz que se llama “Theta &
Esta informacién es inicamente de los nodos que ticne falla a tierra. Expresandolo de manera
matematica se tendria:

8= 6 x fallasm (43)
donde: Theta es la matriz de diferencia de angulo de cobertura obtenida por la derivada

fallas_m : Matriz de unos v ceros: los 1’s representan la presencia de fallas a ticerra, y los 0's la
ausencia de fallas a tierra

9 es la matriz resultante .

Ahora se calcula el valor mimimo de la division de la suma del vector columna de la
matriz 8¢ cntre la suma del vector de fallas, lo cual enirega como resultado un vector 8_f f con los
valores de los angulos 8, en radianes. Si no hay falla ¢l valor sera de 0. Cada columna del vector
corresponde a un nodo. Matematicamente, lo anterior sc cxpresa como:

20 Ff
Fe_m

6_ff = min (44)

Para hallar los valores de los dngulos 9, se sigue un procedimiento similar,

47



Tipo de fallas a tierra
indice | Tipo de Falla
Falla_A=[-1,0, 0]
Falla_B=0,-1.0].

Falla_ C=10,0,-1]:
Falla_AB=[-1,-1.0)/N2
Falla_AC =[-1,0. -1/ \2
Falla_BC = [0. -1, -1}/ V2.
Falla _ABC=[-1.-1.-1]/v3

SN = | —

C
»
>
: . ) -8 Zona de falla
) R soloen linea 8
S E
-Tua ]
NS _
N Zona de falla
> B entre lineas A-B

Zona de falla
solo en linea A

falla_m_c(indice) = (X — Tipo de falla(1))* + (Y — Tipo de falla(2))? + (Z — Tipo de falla(3))*

Index= 700003 000000000000000007000000000
0O0000D00C0D0ODO0DO0A4

(45)
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La matriz informa, si hay falla, el tipo de falla v el nodo en que se encuentra.
Haciendo un arreglo dec matrices se extrac la informacion relevante que se muestra la tabla
siguiente; Los detalles de los tipos de falla se encueniran en la Tabla 3.

NODO TIPO DI
ns = FALLA

b

=
FoSR N P R |
FoaL
mséo\»-‘
E=N R JRON] BN |

Tabla 3. Ubicacion y tipo de falla a tierea en lo red

Los tipos de falla a tierra se reconocieron inicialmente como una numeracion del 1 al 7,
Tabla 2, dependiendo del tipo de falla; pero en la informacién mostrada al usuario se identifican por
su nombre como se verd mas delante.

Aliora ya se ticne la informacién requertda con respecto a las fallas a tierra, pero aun se
nceesita la imformacién de las fallas linea a linea.

Para la ubicacién dc las fallas linea-linea se toman los conceptos de coordenadas csféricas
del capitulo 2, de acuerdo a cstos conceptos tenemos gue, para la aplicacién del presente provecto,
X =A, Y=B, Z=C, donde A, B y C son las lineas de la red eléctrica,

Nota: Por analisis dc la ubicacidén de los datos de las fallas en las coordinadas esféricas, sec ha
podido verificar que cuando los angulos 8 y @ tienen valores menores ag , un dato de falla que esté
dentro de esc arco, pertenece sélo al gje al que se encuentre mds cercano. Si el dato s¢ encuentra en
los Erestantcs, pertenece a ambos ejes. Teniendo en cuenta esta observacion se logra cstablecer a

qué linea o lineas perfenece la falla que un dato esté indicando. La Figura 44 resume lo anterior,

» B
b ""\-\.)x -2 Zona de falla

.“.‘ .. Sloenlinga B
-y R
4
-Ns T R
"\ :
%,

N Tona de fallp

\ entre Hneas A-B
"

A
Zoradefalla  *
solo en linea & ‘._.

v
A

bigura 44. Manera de ubicar las fallas en las lineas.

Para la ubicacién de las fallas linea-linea se usaron los valores esféricos de los angulos 8 y
¢, va que ¢stos, de acuerdo al cuadrante, permiten conocer la ubicacion dc los datos v de esta
manera dcterminar el tipo de lalla. Los valores de 0 y ¢ sc obtuvieron a partir del producto entre
la matriz de fallas linea-linea “fallas mm 1" y la matriz de derivadas en coordenadas esféricas. La
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encontrarse el dato con valores entre % Y — -E 6 - % <n< % ademas para el angulo ¢ debe
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Todo el procedimiento anteriormente descrito, puede resumirse en el siguicnte diagrama de
flujo.

Cride 3 @
Clasificacion de tipo de falla ]
[ simuacion de gec |
ﬁl’ tinea A
[ Adquision de datos atierra?
Aeoplede datos de entrenamiento Linea B
condatos a analizar {Matriz A) atierra
r
n
y g b Lin.ea C
[jransformada de Hilbert Matriz A ] a = 2Tierra y
a, © N [ Mostrar resultado
0 o °
[ g :E—"ﬂ lineas AB
Extracein def angulo de cubrimient;] 3 2 aTierra
) =
3 w0
2 =
C U Tineas AC
Fittrade de 1a sefial {Moving Average) aTierra
Lineas BC
, . to aTierra
Diferentia de angulos en ¢l tiempo
- ¢ - — Lineas ABC a Tierra ]
Obtencion de razondecambio [
en el tiempo ¥
o [ Mostrar resultado ]
Agrupacion Fuzzyc-Meansde |
las3fases ABYL —
Fallasa —

tierra?

Se||Bj BP UOIDEDYISEID
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f— [ Eliminacién de nodos con falla
atierra

i

[ Pasar a coordenadas esféricas

-

h 4

—

Agrupacian Fuzzy c-Means

Clasificacionde fallas
]

rMos‘trar resuitado
—

Si

{ Falla BC —

Figura 49. Diagrama De flujo del algoritmo Hibertl Fuzzy c-Means

Diagrama a Bloques del Algoritmo
Clasificacion

Reconacimiente de radios y (&
centros de datos

Acondicionamieato

3
3
I
1
1
1 1
Adquisiciéf2] § Transformacd3y ! ! Detector de Fallas\id
de datos de Hilbert 1 1 Fuzzy c-Means
r ]
1 1
;
F
3
]
I
1

L.
Simutacio i ClasHicaridn de
de datos falles (%
o o o e e e e [
7
Resultada

Figura 50. Diagrama a Blogues del Algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means

La Figura 50 muestra cl diagrama en bloques del algoritmo Hilbert — Fuzzy ¢-Means. En ¢l
bloque 1 se encuentra la informacion de los dalos que es entregada por el software Microtran en
forma de archivo de texto. A fin de poder extraer la informacion de la sefial de voltaje de la fase
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correspondicnte, se transfieren manualmente estos datos, (bloque 2), al bloque 3 donde se les aplica
la transformada de Hilbert. En esta etapa también se hace acondicionamiento de los datos mediante
el analisis de¢ sefiales. Utilizando el clasificador difuso Fuzzy ¢-Means s¢ acondiciona la
informacion al tipo de falla correspondiente v se clasifica. El clasificador Fuzzy c-Means rcaliza la
distribucion de los datos teniende en cuenta la distancia entre ellos, {(bloques 4, 5), v formando
grupos con los datos mas cercamos entre si. La cantidad de grupos formados depende de la cantidad
de clascs de datos que se quicran distribuir; para este caso se ticnen 2 clases de grupos: grupo de
datos con falla v grupo de datos sin falla; esta etapa la realiza el bloque 6. Finalmente los resultados
son mostrados por ¢l programa del bloque 7.
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5. CAPITULOS
Hilbert - Varianza y la Transformada Onduleta

5.1. Algoritmo Hilbert - Varianza

El algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means que fue anterior mente desarrollado, sera comparado con
los resultados obtenidos a través de otro algoritmo que utiliza el mismo principio de transformada
de Hilbert para el acondicionamiento de datos; pero, usa la varianza de la diferencia de angulo de
cobertura como método de clasificacion de las fallas. Teniendo en como antecedente la breve
descripcion del concepto de varianza del capitulo 2, a continuacion se presenta una breve
descripcidn del algoritmo Hilbert-Varianza.

Para la explicacion del algoritmo de usa un ejemplo que es ¢l escenario Daros4F4-2-19-18. El
algoritmo Hilbert Varianza inicialmente hace la captura de datos de los escenarios que sc
obtuvieron a partir de la simulacién de la REC con el software Microtran. A esta matriz de datos
capturada se aplica la transformada de Hilbert para obtener la fase de las lineas A, By C de la seifial
de voltaje, y por medio del procedimiento de acondicionamiento que se siguid en el algoritmo
Hilbert —Fuzzy c-Means, se¢ obtiene la diferencia del angulo de la sefial de voltaje. La Figura 51
muestra el resultado de este proceso, cuando se presenta una falla. El analisis matematico para
llegar a este resultado fue desarrollado en la seccion 4.2.1

Gréfica de Diferencia de Angulos

| meessseseseseasseseseessasas

Diferencia (rad)
3

80
100
120 et ey
M0 o5 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Tiempo (ms)

Figura 51. Grdfica de la diferencia de los angulos

Ahora, se busca la mavor variabilidad de los datos de la matriz de desfase de la sefial.
Como se observa en la Figura 51. A una mayor variabilidad habra una mayor posibilidad de falla.

La Figura 53 muestra ¢l resultado de calcular y graficar la varianza de los datos de la
diferencia de angulo de la sefial obtenidos anteriormente, Figura 52. Esta varianza se calcula para
cada una de las 3 lineas (A, By C) de los 24 nodos. En total son 72 lineas analizadas.
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En este primer resultado de las varianzas, se determinaron las fallas a tierra tomando todos
los nodos vy lineas disponibles por escenario. Hay un valor singular de la varianza que es de 500.
Este valor de 500 es el resultado de pruebas empiricas con los datos de diferentes escenarios y tipos
de prueba, observandose en dichas pruebas que, para varianzas menores a 500, no hay presencia de
falla, mientras, que si ¢l valor de varianza iguala o supera los 500 existe falla.

Gréfica de Diferencia de Angulos

Diferencia (rad)

1205 L I L r L z L L X = 4
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Tiempo (ms)

Figura 52. Gradfica la diferencia de angulo de cobertura después de la aplicacion del filtro de promedio movil.

Variacién de la diferencia de Angulo
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No. de Linea

Figura 53. Representacion de la varianza en los 24 nodos 3 lineas

Posterior a este analisis de varianza para fallas a tierra, se toman las columnas que
representan las lineas A y B de cada nodo, de la matriz originalmente capturada. Estas dos
columnas se restan para obtener una diferencia y formar un nuevo vector. Este vector diferencia
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de estas dos columnas proporcionara un valor no aproximado a cero, cuando se trate de presencia de
falla. Ahora se forma una nueva matriz con cada uno de los 24 vectores resultantes de la
diferencias v se efectiia nuevamente el analisis de Hilbert para seleccion de la fase. Se hace filtrado
por con la ayuda del promedio movil y se calcula y grafica la varianza. La Figura 54 muestra los
resultados. Este procedimiento indicara cuando se tienen falla entre lineas A-B y en que nodo.

Gréfica Varianza A-B
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Figura 54. Representacion de la varianza en los 24 nodos Lineas A-B

El mismo analisis hecho para las lineas A- B se realizo para las lineas A-C, y B-C y los resultados
se observan en la grafica de la Figura 55:

Grafica Varianza linea-tierra Gréafica Varianza A-B
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Figura 55. Representacion de las varianzas en todos los casos

57



Una vez se tienen los nodos y lineas en los cuales se esta presentando la falla, ahora se deben
excluir aquellas fallas de A-B, A-C y B-C que presentan tanto en los casos de fallas a tierra como
fallas linea a lineca, ya que estas fallas corresponden unicamente a fallas linea a lineca. De esta
manera de logra tener la informacién requerida para los parametros tipo de falla, clase de falla y

Nodo en el que se presenta la falla. El programa del algoritmo arroja un resultado como se muestra
a continuacion:

Formato entregado por Matlab

nodos_tierra =
4 19
residuo =
3 3
18: falla lineas A-B

2: falla lineas A-C
: falla lineas B-C

El resultado anterior se interpretan de la siguiente manera: Los nodo 4 v 19 presentan fallas a
tierra en la linea 3 es decir, en la linea C. El nodo 18 presenta falla linea-linea entre A y B. El nodo
2 presenta falla linea a linea entre A y C. Ningin nodo presenta fallas entre lineas By C . Si se
hace una comparacion del resultado arrojado por el algoritmo Hilbert — Varianza con la
informacion que se tiene del escenario 34 en la Tabla , entonces, se puede decir que el resultado es
correcto. Como se vera en el capitulo siguiente, el presente algoritmo fué probado en varios
escenarios con muy buenos resultados.

5.2. Aplicacién de la Transformada Onduleta (Wavelet)

La transformada Onduleta, ha sido aplicada para la deteccion de fallas en motores. De aqui nacid la
idea de la aplicacion de esta transformada para la etapa de reconocimiento de patrones en la red

eléctrica, haciendo un analisis en la amplitud de la sefial para cada uno de los nodos caracterizados
en la REC.

Para familiarizarse con esta técnica, se desarrollara un ejemplo de aplicacion con una de las
simulaciones de fallas de la red eléctrica. A continuacion se presenta la respuesta de la transformada
Onduleta aplicada al caso de falla en el nodo 3, cuando las fases A y B se encuentran a tierra. Esta
simulacion corresponde al escenario 2 de la Tabla , cuyo nombre de archivo es: Datos1F3.txt. Al

aplicar la transformada a esta falla se obtuvo la respuesta mostrada en las graficas de la Figura 56 y
Figura 57:
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Figura 56. Transformada onduleta para sefial con falla de fase A y B a tierra Nodo 3
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Onduleta linea A
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Figura 57. Transformada onduleta para sefial con falla de fase A y B a tierra nodo 3

La grafica dada por la transformada tiene 3 ejes: El eje de tiempo; la escala esta dada en
milisegundos, se analiza en el lapso de 0 a 400 milisegundos: un eje de coeficientes, El coeficiente
es el resultado numérico que resulta al aplicar la transformada a un determinado valor de frecuencia.
Para el caso de la figura, se calcularon 7 coeficientes en cada medicion, que estan marcados del 1 al
7 en la figura. Finalmente ,un eje que indica los valores de los diferentes coeficientes calculados.

La Figura 56 muestra 3 graficas, una para cada una de las lineas del nodo. La Figura 57 es la
misma Figura 56, pero vista por detras, con el fin de facilitar la comprension. La Figura 58
corresponde al caso en que el nodo 3 no presente ninguna falla. La Figura 59 corresponde al caso en
que el nodo 3 presente falla de linea a linea, especificamente fallas entre las lincas A y B.

Puede observarse en la Figura 56 , que para las lineas A v B, en el lapso de 100 a 400 ms, que es el
instante donde se hace el analisis, cuando aparece la falla a tierra, los coeficientes de la
transformada tienen un valor de cero. Si se comparan estos resultados con los dados en el mismo
instante vy para el mismo nodo, pero sin presencia de fallas, Figura 58, los valores son bastante
diferentes.
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Onduleta linea A
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Figura 58. Transformada onduleta para sefial sin fallas nodo 3

Ahora, si se hace ¢l analisis para el caso del nodo 3, pero tomando una falla linea a linea,
especificamente entre las lineas A y B, como se muestra en la en la Figura 59, se puede observar la
diferencia en los valores de los coeficientes. La Tabla 4 resume los valores de los coeficientes
encontrados durante todo el proceso de analisis.

Nodo 3 sin falla Nodo 3. Falla: Nodo 3 Falla entre
Lineas A y B a tierra lineas Ay B
Fase A 264.28 0 172.69
Fase B 263.87 0 141.81
Fase C 263.85 283.76 283.76

Tabla 4. Diferentes valores de los coeficientes en las pruebas realizadas para diferentes tipos de falla en el nodo 3
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Figura 59. Transformada onduleta para sefial con falla de linea a linea

Notese que cuando ¢l nodo no tiene fallas, los coeficientes dados por la transformada
Onduleta tienen aproximadamente ¢l mismo valor para las 3 lineas.

Posterior a esta comprobacion, se analizaron mas en detalle los voltajes en los nodos. Se
encontrd un inconveniente con los nodos cercanos a los nodos que presentan fallas: Cuando hay una
falla en un nodo, los valores de voltaje de los nodos cercanos resultan afectados, debido al efecto
cascada descrito en el capitulo II. Este hecho crea incertidumbre, porque da la impresion que el
nodo cercano también tiene falla, lo que realmente no es cierto. Esto se puede observar en las
figuras 60, 61 y 62. En estas figuras el eje horizontal define los nodos, el eje vertical se denomina
“Diferencia de Altura”. Esta diferencia corresponde a:

Diferenciade altura =V delnodo sin falla — V del mismo nodo con falla (46)

donde V = Voltaje
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De acuerdo con esta definicion, un punto que no tenga falla, la diferencia de altura debe ser
0. Si hay falla ese valor tendra una magnitud mayor o menor en la medida de la gravedad de la falla.

350
300 — — —
[
S 250 —— ————— -
=
< 200 — — = — =
<
'g 150 i " T 4 I M Linea A
<
$ 100 —— o Linea B2
= 50
a = @ Linea C2
ARG "n »
0 fovw TSV T8,y peearommene
@ * 9o 7
50 O 5 10 15 20 25 30
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Falla en Nodo 19 B a Tierra
Figura 60. Salida de la onduleta para Falla en nodo 3y 19
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Figura 61. Salida de la onduleta para Falla en nodo 3

Se analiza ahora el caso de la Figura 61, que corresponde a las lecturas arrojadas para una
falla en el nodo 3. Las lineas A y B se pusieron a Tierra. La figura muestra que al momento de la
falla la diferencia de altura llega hasta el valor 265 para las 2 lineas, mostrando la gravedad de la
falla. Ademas de eso, algunos nodos vecinos se ven afectados como el 24, que muestra una
diferencia de altura de 75. En primera instancia se diria que este nodo también tiene falla, pero de
hecho sabemos que no es asi. Es por el efecto cascada que ¢l nodo 24 resulta afectado. La Figura 3,
(diagrama de la red REC), confirma que efectivamente el nodo 24 es un nodo vecino del nodo 3.
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Figura 62. Salida de la onduleta para Falla en nodos 2, 3, 7y 24

Observando las Figura 60, Figura 61 y Figura 62 se puede concluir que ademas de las fallas
reales, muchos nodos cercanos a los nodos con falla, resultan afectados, por efecto cascada. Esto
indica que no es posible identificar con certeza cuales fallas son reales y cuando los nodos
presentan variaciones como consecuencia de nodos aledafios.

De acuerdo con E. Huang et al, [27], para poder usar la transformada onduleta en sistemas
no lineales, debe hacerse un manegjo de los datos del sistema; éste no lo hace en forma natural.

Ademas la transformada onduleta no es la mejor manera de de hacer un analisis de datos no-
estacionarios.

Por el inconveniente anterior se decidio tomar otra ruta para la deteccion de fallas. Esta
nueva ruta consistio en la utilizacion de una nueva transformada, la Transformada de Hilbert, y ¢l
analisis de sus resultados con respecto a la fase de la sefial en estudio. En el apéndice B Se
encuentra el codigo utilizado para la aplicacion de la transformada onduleta en Matlab .
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6. CAPITULO 6
PRUEBAS Y RESULTADOS

Las pruebas para la medicion de la efectividad de los algoritmos Hilbert — Fuzzy c-Means y
Hilbert — Varianza se efectuaron en 4 partes:

La primera parte consistio en evaluar la efectividad del algoritmo para la deteccion de la clase
de falla, tipo de Falla, nodo en que se presenta la falla y tiempo estimado en que se presenta la
falla..

La segunda parte consistié en hacer una verificacion, por nodo y por ¢l mimero de fallas
presentes en un escenario, de la veracidad de la informacion arrojada por el algoritmo en cuanto al
tipo de falla que se presenta en cada escenario analizado.

En la tercera parte se hizo una revision de “tiempo de estimacion de inicio de la falla” arrojado
por ¢l algoritmo de Hilbert — Fuzzy c-Means.

La cuarta parte consistid en adicionar ruido a la sefial de voltaje para comprobar la efectividad
del algoritmo Hilbert Fuzzy c-means.

Con el fin de tener criterios para hacer una comparacion entre el algoritmo de Hilbert — Fuzzy
c-Means y el Algoritmo Hilbert — Varianza, las dos primeras partes se realizaron para ambos
algoritmos.

6.1. Clase, Tipo, Nodo y Tiempo ( Primera Parte )

En esta primera prueba se busca, ante la presencia de una falla, evaluar la efectividad de los
algoritmos en la deteccion de los parametros: Clase de falla, Tipo de falla, Nodo y Tiempo de inicio
d la falla. Entendiéndose por:

o (lase de falla: Si se trata de una falla a tierra o de una falla linea a linea.

e Tipo defalla: Cudl linca o lineas estan presentando la falla.

o Nodo: Cual es el nodo en que se esta presentando la falla.

e Tiempo: El momento estimado en que inicia la falla. Es importante recordar que todas
-fallas de la Tabla se presentan en el tiempo de 4,000ms.

Cada una de las respuestas arrojadas por los algoritmos respecto a los anteriores parametros
tendra una calificacion con un valor de 1 si es un acierto, y un valor de E1 si se trata de un error en
la deteccion. Para decidir si es acierto o error, los valores dados se comparan con la informacién
proporcionada al momento de disefiar la simulacion.(Ver Tabla y Tabla .)

Cuantitativamente la efectividad se calculara por la ecuacion (40):

Porcentaje de efectividad = No.de casos sin error_ 4 47)

No.de casos analizados

Se analizaron por separado los escenarios con 1 sola falla, con 2, 3 4 v 5 tipos de falla que
se presentan simultaneamente como se ve en las tablas a continnacion:
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1 FALLA ALGORITMO HILBERT-FUZZY C-MEANS
ITEM | ARCHIVO | DESCRIPCION | CLASEDE FALLA [TIPODE FALLA | NODO@S) | T DELAFALLA

1 DatosOfallas | cero fallas 1 1 1
2 | DatoslF4 4 B-C-GND 1 1 1 3984
3 Datos1 F7 7B-C 1 1 1 3953
4 | DatoslF7v2 | 7 A-B 1 1 1 3951
5 Datos1F8 8§ C-GND 1 1 1 3987
6 Datos1F9 9 C-GND 1 1 1 3987
7 | DatoslF15 | 15 A-B-GND 1 1 1 3979
8 | DatoslF19 |19 A-C 1 1 1 3954

TOTAL

ACIERTOS 8 8 8

Porcentaje de cficiencia 100 100 100 3,970.71

Tabla 5. Eficiencia para Escenarios con una sola falla utilizando el algoritmo Hibert — Fuzzy c-Means

1 FALLA ALGORITMO HILBERT-ANALISIS DE VARIANZA
ITEM | ARCHIVO | DESCRIPCION | CLASE DE FALLA TIPODE FALLA [ NODO(S) | T DEFALLA

1 DatosOfallas | cero fallas 1 1 1 N/A
2 Datos1F4 4 B-C-GND 1 1 1 N/A
3 Datosl1F7 7B-C 1 1 1 N/A
4 | DatosiFv2 |[7AB 1 1 1 N/A
5 Datos1F8 8 C-GND 1 1 1 N/A
6 Datos1F9 9 C-GND 1 1 1 N/A
7 DatoslF15 15 A-B-GND 1 1 1 N/A
8 DatoslF19 |19 A-C 1 1 1 N/A

TOTAL

ACIERTOS ] 8 8

Porcentaje de eficiencia 100 100 100

Tabla 6. Eficiencia para Escenarios con una sola falla utilizando el algoritmo Hilbert — Varianza

En la Tabla 5 y Tabla 6 se observa que para los escenarios con una sola falla, los dos algoritmos

presentan una eficiencia del 100 % en clase de falla, Tipo de Falla y Nodo.

*Solo el algoritmo de Hilbert — Fuzzy c-Means proporciona el tiempo estimado de inicio de las

fallas, con un promedio de 3,974.2ms. Ultima columna Tabla 5.
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2 FALLAS ALGORITMO HILBERT-FUZZY C-MEANS
ITEM | ARCHIVO DESCRIPCION CLASEDE FALLA | TIPO DE FALLA | NODO(S) | T DELA FALLA
1 Datos2F4-5 4 B-C-GND 5 A-B-GND 1 1 1 3983
2 Datos2F5-2 5 A-B 2 A-C 1 1 1 3953
3 Datos2F10-2 10 A-B 2 B-C-GND 1 1 El 3984
4 Datos2F11-14 | 11 A-C14B-C 1 1 1 3956
5 Datos2F17-6 17 A-B-GND 6 A-B 1 1 1 3979
6 Datos2F19-7 19 A-C-GND 7 A-C 1 1 1 3979
7 Datos2F21-8 21 A-C-GND 8 B-C 1 1 1 3979
8 Datos2F21-20 | 21 A-C-GND 20 C-GND 1 1 1 3986
9 Datos2F23-7 23 A-C-GND 7 A-B 1 1 1 3986
TOTAL ACIERTOS 9 9 8
Porcentaje de eficiencia 100 100 88,88 3,976.11
Tabla 7. Eficiencia para Escenarios con dos fallas utilizando el algoritmo Hibert — Fuzzy c-Means
2 FALLAS ALGORITMO HILBERT-ANALISIS DE VARIANZ A
ITEM | ARCHIVO DESCRIPCION CLASEDEFALLA |TIPODEFALLA [NODO(S)|T DEFALLA
1 Datos2F4-5 4 B-C-GND 5 A-B-GND 1 1 1 N/A
2 Datos2F5-2 5A-B 2 AC 1 1 1 N/A
3 Datos2F10-2 10 A-B 2 B-C-GND 1 1 1 N/A
4 Datos2F11-14 | 11 A-C 14 B-C 1 1 1 N/A
5 Datos2F17-6 ‘ 17 A-B-GND 6 A-B 1 1 1 N/A
6 Datos2F19-7 19 A-C-GND 7 A-C 1 1 1 N/A
7 Datos2F21-8 21 A-C-GND 8§B-C 1 1 1 N/A
8 Datos2F21-20 | 21 A-C-GND 20 C-GND 1 1 1 N/A
9 Datos2F23-7 23 A-C-GND 7 A-B 1 1 1 N/A
TOTAL ACIERTOS 9 9 9
Porcentaje de eficiencia 100 100 100

Tabla 8. Eficiencia para Escenarios con dos fallas utilizando el algoritmo Hilbert — Varianza

En la Tabla 7 y Tabla 8 se observa que para los escenarios con dos fallas simultaneas, los dos
algoritmos presentan una eficiencia del 100% en Clase de falla y Tipo de falla pero en Nodo, el
item 3 de la Tabla 7, que corresponde al escenario Datos2F10-2, tiene una calificacion E1. Este es
un error por falso positivo, es decir que muestra una falla que realmente no existié y que no fue
simulada. . Esta falla es el resultado de una perturbacion en el nodo con falso positivo, debido al
efecto cascada que produce alguno de sus nodos cercanos y que si se encuentra con falla. En este
caso es el Nodo 6 presenta un falso positivo debido a la falla a tierra que presenta el nodo 2 que es

un nodo cercano.
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En cuanto al parametro de tiempo, proporciona un estimado promedio de 3976,1 ms. para el

algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means.

En cuanto al algoritmo Hilbert — Varianza para los

parametros Clase de falla, Tipo de falla y Nodo tienen una efectividad del 100% pero no
proporciona un estimado del tiempo en que inician las fallas.

3 FALLAS ALGORITMO HILBERT-FUZZY C-MEANS
CLASEDE | TIPODE
ITEM | ARCHIVO DESCRIPCION FALLA FALLA NODO(S) [T DEFALLA
1 Datos3F2-20-5 2B-C 20 A-GND 5B-C 1 1 1 3990
2 Datos3F3-18-1 3 B-GND 18 B-C 1 A-B-C-GND 1 1 1 4001
3 Datos3F7-20-23 7 A-GND 20 B-C 23 C-GND 1 1 1 3986
4 Datos3F14-1-21 14 A-C-GND 1 A-B-GND 21 B-C-GND 1 1 1 3984
5 Datos3F15-11-16 | 15 A-B-C-GND 11 C-GND 16 A-B 1 1 1 3989
6 Datos3F24-11-13 124 A-B-GND 11 A-B13 A-B 1 1 1 3978
7 Datos3F24-12-8 24 B-C 12B-GND 8§ B-C 1 1 1 3984
TOTAL ACIERTOS 7 7 7
Porcentaje de eficiencia 100 100 100 3,987.25
Tabla 9. Eficiencia para Escenarios con tres fallas utilizando el algoritmo Hibert — Fuzzy c-Means
3 FALLAS ALGORITMO HILBERT-ANALISIS DE VARIANZA
ITEM | ARCHIVO DESCRIPCION Clﬁiiff AD i TI;I%IBF NODOS) F'I/;I]i'i
1 Datos3F2-20-5 2B-C 20 A-GND 5B-C 1 1 1 N/A
2 Datos3F3-18-1 3 B-GND 18 B-C 1 A-B-C-GND 1 1 1 N/A
3 Datos3F7-20-23 | 7 A-GND 20 B-C 23 C-GND 1 1 1 N/A
4 Datos3F14-1-21 14 A-C-GND 1 A-B-GND 21 B-C-GND 1 1 1 N/A
5 Datos3F15-11-16 | 15 A-B-C-GND 11 C-GND 16 A-B 1 1 1 N/A
6 Datos3F24-11-13 | 24 A-B-GND 11 A-B 13 A-B 1 1 1 N/A
7 Datos3F24-12-8 | 24 B-C 12 B-GND 8 B-C 1 1 1 N/A
TOTAL ACIERTOS 7 7 7
Porcentaje de eficiencia 100 100 100

Tabla 10. Eficiencia para Escenarios con tres fallas utilizando el algoritmo Hilbert — Varianza

En la Tabla 9 y 1a Tabla 10 se puede observar que para escenarios con 3 fallas simultaneas
los dos algoritmos, Hibert-Fuzzy c-Means y Hibert —Varianza, presentan un 100% de efectividad
en Clase de falla, Tipo de falla y Nodo. Solo el algoritmo Hibert-Fuzzy c-Means proporciona un
tiempo estimado de inicio de las fallas con un valor promedio de 3,987.25ms.
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4 FALLAS

ALGORITMO HILBERT-FUZZY C-MEANS

ITEM ARCHIVO DESCRIPCION CI;"Z%'EEE TFIESLT NODO(S) TFEELL:
1 Datos4F2-3-7-24 2 A-B-C-GND 3 C-GND 7 A-C-GND 24 A-GND 1 1 1 3977
2 Datos4F4-2-19-18 4 C-GND 2 A-C 19 C-GND 18 A-B 1 1 1 3954
3 Datos4F4-9-23-13 4B-GND 9A-C23 A-BI13B-C "6 1 1 1 3956
4 Datos4F6-17-2-12 6 C-GND 17 A-C 2 A-C12B-C 1 1 1 3954
5 Datos4F7-9-12-17 7 A-B-C-GND 9 A-B 12 C-GND 17 A-C-GND 1 1 1 3973
6 Datos4F14-9-3-5 14 A-B-C-GND 9 A-C-GND 3 A-GND 5 B-C-GND 1 1 1 3979
7 Datosd4F15-14-6-5 15 A-B-GND 14 B-C-GND 6 B-C-GND 5 B-C-GND 1 1 1 3976
8 Datos4F16-11-9-8 16 B-C-GND 11 A-GND 9 B-GND 8 B-C-GND 1 1 1 3982
9 Datos4F23-14-15-16 23 A-B 14 C-GND 15 B-C 16 A-B-C-GND "6 1 1 El 3988
TOTAL ACIERTOS 9 9 8
Porcentaje de eficiencia 100 100 88,88 3,972.4
Tabla 11. Eficiencia para Escenarios con cuatro fallas utilizando el algoritmo Hibert — Fuzzy c-Means
4 FALLAS ALGORITMO HILBERT-ANALISIS DE VARIANZA
gkLAfi DE &PLOL]ZE NODOGS) | T DEFALLA
ITEM | ARCHIVO DESCRIPCION
1 Datos4F2-3-7-24 2 A-B-C-GND 3 C-GND 7 A-C-GND 24 A-GND 1 1 1 N/A
2 Datos4F4-2-19-18 4 C-GND 2 A-C19C-GND 18 A-B 1 1 1 N/A
3 Datos4F4-9-23-13 4B-GND 9 A-C23 A-BI3B-C_ "6 1 1 1 N/A
4 DatosdF6-17-2-12 6 C-GND17 A-C 2 A-C12B-C 1 1 1 N/A
5 Datos4F7-9-12-17 7 A-B-C-GND 9 A-B 12 C-GND 17 A-C-GND 1 1 1 N/A
6 Datos4F14-9-3-5 14 A-B-C-GND 9 A-C-GND 3 A-GND 5 B-C-GND 1 1 1 N/A
7 Datos4F15-14-6-5 15 A-B-GND 14 B-C-GND 6 B-C-GND 5 B-C-GND 1 1 1 N/A
8 Datos4F16-11-9-8 16 B-C-GND 11 A-GND 9 B-GND 8 B-C-GND 1 1 1 N/A
9 Datos4F23-14-15-16 | 23 A-B 14 C-GND 15 B-C 16 A-B-C-GND "6 1 1 El N/A
TOTAL ACIERTOS 9 9 8
Porcentaje de eficiencia 100 100 88,88

Tabla 12. Eficiencia para Escenarios con cuatro fallas utilizando el algoritmo Hilbert — Varianza

En la Tabla 11 y la Tabla 12 se observan nueve escenarios con cuatro fallas simultaneas
cada uno. Para los dos los algoritmos Hibert-Fuzzy c-Means y Hibert -Varianza presentan un 100%
de efectividad en Clase de falla, Tipo de falla, para Nodo tienen una efectividad de 88.88% debido a
que muestra un falso positivo en el nodo 20, del item 9. Esta falla adicional, es un resultante de una
perturbacion en el nodo con falso positivo debido al efecto cascada que produce alguno de sus
nodos aledafios v que se encuentra en falla. Para este caso el Nodo 20 presenta un falso positivo
debido a la falla que presenta el nodo 23. En cuanto al tiempo, el algoritmo Hilbert — Fuzzy c-
Means proporciona un estimado de 3,972.4ms.

69




S FALLAS ALGORITMO HILBERT-FUZZY C-MEANS
CLASE TIPO T DELA
ITEM ARCHIVO DESCRIPCION DE DE NODO(S) FALLA
FALLA [ FALLA
1 | Datos5F2-11-12-8-21 |2 A-C 11 C-GND 12 A-B 8 B-C 21 A-B-C-GND 1 1 1 3952
Datos5F2-23-14-19-
2 20 2 A-B-GND 23 A-C 14 B-C-GND 19 A-B-GND 20 B-C-GND 1 1 1 3984
3 Datos5F3-6-15-20-9 3 A-B 6 A-C15 A-GND 20 B-C 9B-C 2 1 1 El 3990
4 Datos5F3-19-5-10-17 | 3 A-B 19 A-C-GND 5 A-B-C-GND 10 A-C 17 B-GND 1 1 1 3978
5 Datos5F7-18-6-20-2 7 A-GND 18 A-B-GND 6 B-C-GND 20 B-C 2 A-B 1 1 1 3976
Datos5F14-18-24-23-
6 10 14 A-B-GND 18 A-B 24 B-GND 23 A-B-C-GND 10 B-C-GND 1 1 1 3977
7 Datos5F16-7-20-2-5 16 A-GND 7 A-B-C-GND 20 C-GND 2 A-C 5 C-GND 1 1 1 3975
8 Datos5F16-9-7-10-18 | 16 B-C-GND 9 B-C-GND 7B-C 10 B-C 18 A-B 1 1 El 3983
9 Datos5F24-8-18-4-21 |24 A-B-C-GND 8 A-C-GND 18 A-B 4 B-C-GND 21 A-B-C-GND 1 1 1 3981
TOTAL ACIERTOS 9 9 7
Porcentaje de eficiencia 100 100 77,77 3,977.33
Tabla 13. Eficiencia para Escenarios con cinco fallas utilizando el algoritmo Hibert — Fuzzy c-Means
SFALLAS ALGORHMO\}'_K}IEEE]I\?;;AN ALISIS DE
CLASE TIPO
ITEM ARCHIVO DESCRIPCION DE DE NODO(S) | T DEFALLA
FALLA | FALLA
1 Datos5F2-1 1-‘12-8-21 2A-C11 C-GND 12 A-B 8 B-C 21 A-B-C-GND 1 1 1 N/A
Datos5F2-23-14-19-
2 20 2 A-B-GND 23 A-C 14 B-C-GND 19 A-B-GND 20 B-C-GND 1 1 1 N/A
3 Datos5F3-6-15-20-9 3AB 6 AC15 A-GND20B-C 9B-C 2 1 1 1 N/A
4 Datos5F3-19-5-10-17 | 3 A-B 19 A-C-GND 5 A-B-C-GND 10 A-C 17 B-GND 1 1 1 N/A
5 Datos5F7-18-6-20-2 7 A-GND 18 A-B-GND 6 B-C-GND 20 B-C 2 A-B 1 1 1 N/A
Datos5F14-18-24-23-
6 10 14 A-B-GND 18 A-B 24 B-GND 23 A-B-C-GND 10 B-C-GND 1 1 1 N/A
7 Datos5F16-7-20-2-5 16 A-GND 7 A-B-C-GND 20 C-GND 2 A-C S C-GND 1 1 1 N/A
8 Datos5F16-9-7-10-18 | 16 B-C-GND 9B-C-GND 7B-C 10 B-C 18 A-B 1 1 El N/A
9 Datos5F24-8-18-4-21 | 24 A-B-C-GND 8 A-C-GND 18 A-B 4 B-C-GND 21 A-B-C-GND 1 1 1 N/A
TOTAL ACIERTOS 9 92 8
Porcentaje de eficiencia 100 100 88,88

Tabla 14. Eficiencia para Escenarios con cinco fallas utilizando el algoritmo Hilbert — Varianza
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Tabla 13 y Tabla 14 se observan nueve escenarios con 5 fallas simultaneas cada uno. Para
los dos los algoritmos Hibert-Fuzzy c-Means y Hibert —Varianza, presentan un 100% de efectividad
en Clase de falla, Tipo de falla, para Nodo tienen una efectividad de 88.88% para el algoritmo
Hilbert — Varianza y 77.77% para el algoritmo Hibert-Fuzzy c-Means debido a que muestra falsos
positivo en los nodos 6 y 8, del item 8, la falla del item 8 no es posible diferenciarla ya que en
amplitud de voltaje y frecuencia tienen la caracteristica de una seifial con falla. Se presenta también
un falso positivo en el item 3 nodo 24, En cuanto al tiempo proporciona un estimado de 3977,33ms
para el algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means.

Se hicieron 14 pruebas mas con fallas simultdneas en tiempos diferentes al de los anteriores
escenarios obteniendo los resultados que se muestran a continuacion:

1 25 FALLAS ALGORITMOB%IAI?\%RT-FUZZY C
bE |pE_ |wopocs |1 PELA
ITEM | ESCENARIO | DESCRIPCION FALLA | FALLA
1 Testl 21 A-B 1 1 1 951
2 Test2 12 B-C-GND 1 1 1 2085
3 Test3 18 A-C 1 1 1 3954
4 Test4 5 A-B-GND 1 B-C 1 1 1 492
5 TestS 3B-C9A-B 1 1 1 1979
6 Test7 4 A-C-GND 8 C-GND 23 A-B GND 1 1 1 178
7 Test8 14 C-GND 17 A-C 13B-C 1 1 1 3453
8 Test9 12 A-B-GND 13 B-C-GND 18 B-GND 1 1 1 2082
9 Testl0 3A-B15 A-B24 A-B1 AC 16 A-C 1 1 1 4180
10 Testl1 5B-GND 7 A-B-GND 11 A-B-C-GND 13 A-B-GND 1 1 1 790
11 Testl2 5 A-B-C-GND 22 A-B-GND 18 A-B 21 A-B 1 1 1 3176
12 Testl3 6 B-GND 13 A-B-C-GND 15 B-C-GND SA-B 11 A-C 1 1 El 360
13 Testl 4 1 A-B-GND 17 A-C-GND 20 B-C GND 23 A-C 24 A-C 1 1 1 1192
14 TestlS 4 C-GND 7 A-B-GND 8 A-C-GND 10 A-B GND 21 A-B 1 1 1 3281
TOTAL ACIERTOS 14 14 13
Porcentaje de eficiencia 100 100 92,85

Tabla 15. Eficiencia para Escenarios con diferente mimero de fallas utilizando el algoritmo Hibert — Fuzzy c-Means
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Otros Escenarios de Comprobacion ALGORITMO HILBERT-ANALISIS DE
VARIANZA
DE - |DE . |wopo |TDE
ITEM | ESCENARIO | DESCRIPCION FALLA FALLA
1 Testl 21 A-B 1 1 1 N/A
2 Test2 12 B-C-GND 1 1 1 N/A
3 Test3 18 A-C 1 1 1 N/A
4 Testd 5 A-B-GND 1 BC 1 1 1 N/A
5 Test5 3B-C9AB 1 1 1 N/A
6 Test7 4 A-C-GND 8 C-GND 23 A-B GND 1 1 1 N/A
7 Test8 14 C-GND 17 A-C 13B-C 1 1 1 N/A
8 Test9 12 A-B-GND 13 B-C-GND 18 B-GND 1 1 1 N/A
9 TestlO 3A-B15A-B24 A-B1 A-C16 A-C 1 1 1 N/A
10 Testll 5B-GND 7 A-B-GND 11 A-B-C-GND 13 A-B-GND 1 1 1 N/A
11 Testl2 5 A-B-C-GND 22 A-B-GND 18 A-B 21 A-B 1 1 1 N/A
12 Testl3 6 B-GND 13 A-B-C-GND 15 B-C-GND 5A-B 11 A-C 1 1 1 N/A
13 Testl4 1 A-B-GND 17 A-C-GND 20 B-C GND 23 A-C 24 A-C 1 1 1 N/A
14 TestlS 4 C-GND 7 A-B-GND 8 A-C-GND 10 A-B GND 21 A-B 1 1 1 N/A
TOTAL ACIERTOS 14 14 14
Porcentaje de eficiencia 100 100 100

Tabla 16. Eficiencia para Escenarios con diferente nimero de fallas utilizando el algoritmo Hilbert — Varianza

La Tabla 15 y Tabla 16 muestran escenarios con diferente cantidad de fallas y con tiempos de
inicio de fallas diferentes. La eficiencia que tienen los algoritmos Hilbert — Fuzzy c-Means y
Hilbert — Varianza en cuanto a Clase de falla y Tipo de falla es del 100%, para el parametro Nodo,
el algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means tiene una eficiencia del 92.85% va que en el item 12 presenta
una falla de falso positivo para el nodo 24 que se ve afectado por falla en el nodo 15.

Para los escenarios anteriores los item 3 v 9 de los escenarios para 4 fallas (ver Tabla 12) y
para el item 3 de los escenarios con 5 fallas (ver tabla Tabla 13) se debe ajustar manualmente el
radio deteccion de fallas linea a linea en el algoritmo fuzzy c-meas, ya que el modelo encontrado de
manera empirica no se ajusta a la variacién de los radios de los diferentes tipos de falla.

Se considerara el escenario DatosdF4-9-23-13 para cjemplificar de manera grafica el caso de
cambio de radio para optima deteccion. En la Figura 63 se muestra la deteccion de fallas linea a
linea con un radio p'® y en la Figura 64 se modifico este radio al p® .

72



Agrupacion de la Derivada de la Fase sin Transitorios
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Fallas detectadas

0.12-, o [ | T

8606 t

=

001 L Y > & = 0
002 Fallasho detecadas -+ 0.01
e L2
0.03 - o
0.04 0.04

(3¢B(t)/5 t 5¢A(t)/5 t

Figura 63. Escenario Datos4F4-9-23-13 con radio p® con error en deteccién de fallas linea a linea

Agrupacion de la Derivada de la Fase sin Transitorios
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Figura 64. Escenario Datos4F4-9-23-13 con radio p® con error en deteccidn de fallas linea a linea
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6.2. Comprobacion de tipos de fallas (Segunda Parte)

Se realiz6 una comprobacion para el tipo de falla que los algoritmos Hilbert- Fuzzy c-Means y
Hilbert — Varianza arrojaban como resultado del analisis, y se compard este resultado con la
informacion que se tiene en la Tabla . Se obtuvieron los resultados que se muestran en la Tabla 17.
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Tabla 17. Comprobacion del tipo de falla detectada

De acuerdo al analisis de los dos algoritmos, la deteccién del tipo de falla en ambos casos tiene
un 100% de eficiencia, es decir que al detectar y diagnosticar la linca o lineas en las que se esta
presentando la falla, cualquiera de los dos algoritmos logra hacerlo con alto grado de certeza.

La red REC que esta siendo aplicada en el presente proyecto, se utilizé para el desarrollo de un
algoritmo de deteccion de fallas basado en Redes Bayesianas Hibridas (RBH) [28]. Para efectos de
medir la efectividad del algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means y el algoritmo Hilbert — Varianza, se
presentan a continuacion los resultados de este modelo anterior RBH y se compara con los
resultados obtenidos para los algoritmos basados en Hilbert. Se evaltian en las mismas condiciones
tanto para fallas simples como simultaneas (de 1 a 5 fallas). Las fallas presentadas fueron
seleccionadas aleatoriamente y pueden ser del tipo linea — linea, una-dos y tres fases a tierra. Los
datos continuos (voltajes) se generaron con ¢l software Microtran y los estados discretos de los
interruptores de proteccion, se tomaron del resultado de una simulacion Montecarlo, [28] y
corresponden a los escenarios mostrados en la Tabla .

En la Tabla 18 se muestran los resultados obtenidos para el modelo RBH. Se utilizaron 25
escenarios que presentaban fallas simples y simultaneas (de 1 a 5 fallas). La dltima columna de esta
tabla muestra el porcentaje de eficiencia para la identificacién del tipo de falla, el cual varia entre
66.67% y 100% dependiendo del tipo de falla. La Tabla 19 y la Tabla 20 muestran los resultados
de la eficiencia obtenida con el algoritmo Hilbert —Fuzzy c-Means para la identificacion de tipo de
falla. Se utilizaron para esta comprobacion, 41 escenarios representados en la Tabla y 14 escenarios
representados en la Tabla que presentan fallas simples y simultaneas (de 1 a 5 fallas) Los
resultados de eficiencia para esta comprobacion se encuentran en el 100% para la identificacion de
cualquier tipo de falla. La Tabla 19 y la Tabla 20 muestran los porcentajes de eficiencia para el

74



algoritmo Hilbert-Varianza los cuales son de 100% para la identificacion en cualquier tipo de
falla, para estas dos ultimas tablas se utilizaron los mismos escenarios que para la prueba del
algoritmo Hilbert- Fuzzy c-Means . Ahora, si se comparan los resultados obtenidos anteriormente
para cada uno de los algoritmos; se encuentra que se tiene una mejora sustancial de la eficiencia
para la identificaciones de tipo de falla cuando se usa el algoritmo Hilbert — Fuzzy ¢-Means, o el
algoritmo Hilbert —Varianza. Mgjorando en un porcentaje de 9.09% para el tipo de falla AB,
14.29% en el tipo de falla AC, 33.33% para los tipos de falla BC y B a tierra y 22.22% para el tipo
de falla C a tierra.

1 Falla 2 Fallas 3 Fallas 4 Fallas 5 Fallas
1mEM | 152 PF | OK | ERROR | OK | ERROR | OK | ERROR | OK | ERROR | OK | ERROR Fliciencia
1 AB 1 0 2 3 0 0 2 1 9091
2 AC 1 0 1 0 0 0 1 4 85.71
3 BC 0 0 0 1 1 2 1 0 4 0 66.67
4 A-GND | 0 0 0 0 1 0 2 0 2 0 100.00
5 B-GND 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 66.67
6 C-GND | 2 0 0 0 1 0 0 2 4 0 77.78
7 AB-GND | 1 0 2 0 2 0 1 0 0 0 100.00
8 AC-GND | 0 0 2 0 1 0 2 0 1 0 100.00
9 BC-GND | 0 0 2 0 1 0 5 0 1 0 100.00
ABC-
10 GND 0 0 0 0 2 0 2 0 6 0 100.00
Tabla 18. Porcentaje de eficiencia por tipo de falla para el modelo RBH
1 Falla 2 Fallas 3 Fallas 4 Fallas 5 Fallas Eficiencia
TIPO DE
ITEM | FALLA |OK|ERROR | OK |ERROR | OK | ERROR | OK | ERROR | OK | ERROR %
1 AB 1 0 4 0 3 0 4 0 7 0 100,00
2 AC 1 0 3 0 0 0 4 0 5 0 100,00
3 BC 1 0 2 0 6 0 3 0 7 0 100,00
4 A-GND 0 0 0 0 2 0 3 0 3 0 100,00
5 B-GND 0 0 0 0 2 0 2 0 2 0 100,00
6 C-GND 2 0 1 0 2 0 6 0 3 0 100,00
7 AB-GND | 1 0 2 0 2 0 2 0 4 0 100,00
8 AC-GND | 0 0 4 0 1 0 3 0 2 0 100.00
9 | BC-GND | 1 0 2 0 1 0 6 0 7 0 100,00
ABC-
10 GND 0 0 0 0 2 0 4 0 6 0 100,00

Tabla 19. Porcentaje de eficiencia por tipo de falla para el modelo Hilbert- Fuzzy c-Means escenarios de la Tabla
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1 Falla 2 Fallas 3 Fallas 4 Fallas 5 Fallas Eficiencia

ITEM 138&5 OK | ERROR | OK | ERROR | OK | ERROR | OK | ERROR | OK | ERROR o
1 AB 1 0 1 0 0 0 2 0 5 0 100,00
2 AC |1 0 0 0 1 0 0 0 3 0 100,00
3 BC 0 0 2 0 1 0 0 0 2 0 100,00
4 A-GND | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
5 B-GND | 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 100,00
6 C-GND | 0 0 0 0 2 0 0 0 1 0 100,00
7 AB-GND | 0 0 1 0 2 0 3 0 3 0 100,00
8 AC-GND | 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 100,00
9 BC-GND | 1 0 0 0 1 0 0 0 2 0 100,00
10 gBN% ol o Jo| o o] o |2 o |1]| o 100,00

Tabla 20. Porcentaje de eficiencia por tipo de falla para el modelo Hilbert- Varianza escenarios Tabla

La Tabla 21 muestra la eficiencia de 3 algoritmos, en funcidn del nimero de fallas presentes en
cada escenario, y del tipo de falla. Especificamente se presenta para el algoritmo RBH [28], el
algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means, y el algoritmo Hilbert — Varianza. Los escenarios utilizados
para estas pruebas fueron los mismos que se usaron para encontrar los porcentajes de eficiencia por

tipo de falla.
Algoritmo RBH Algoritmo Hilbert- Algontmp Hilbert-
Fuzzy c-Means Varianza
#Fallas | %oEficiencia #Fallas | %Eficiencia #Fallas | %Eficiencia

1 100.00 1 100.00 1 100.00

2 90.00 2 100.00 2 100.00

3 86.67 3 100.00 3 100.00

4 80.00 4 100.00 4 100.00

5 96.00 5 100.00 5 100.00

De los resultados anteriores se destaca la mejora que se obtiene utilizando los algoritmos
Hilbert- Fuzzy c-Means vy Hilbert — Varianza, con respecto a la utilizacién del algoritmo RBH. Con
los 2 primeros algoritmos se alcanza un 100% de eficiencia en la calidad de la deteccion, mientras

Tabla 21. Porcentaje de de eficiencia dependiendo del nimero de fallas

que con RBH la calidad o la eficiencia disminuyen cuando hay 2 o mas fallas.
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6.3. Comprobacion de los Tiempos estimados (Tercera Parte)

El algoritmo Hilbert- Fuzzy c-Means tiene la propiedad de proporcionar un estimado del
instante en que la falla inicia; este tiempo es tan solo un estimado ya que la transformada de Hilbert
requiere de un cierto tiempo para llagar a su estado estable. Los resultados obtenidos de esta prueba
fueron analizados de acuerdo al nimero de fallas, ademas sc sabia de antemano que para los
escenarios de la Tabla , la falla correspondiente se inicia en el instante 4,000ms. Los resultados de
estas prucbas se presentan de manera resumida en la Tabla 23 Tabla 22. Posteriormente se hicieron
pruebas con los escenarios de la Tabla que presentaban fallas simples v 2 o mas fallas simultaneas

en diferentes tiempos, estos resultados fueron verificados contra los escenarios originales como se
ve en la Tabla 23.

Tiempo estimado de inicio de la falla (ms)
ESCENARIO | 1FALLA | 2FALLAS | 3FALLAS | 4FALLAS | 5SFALLAS
1 0 3951 3990 3985 3952
2 3986 3983 4001 3977 3984
3 3984 3953 0 3954 3990
4 3987 3984 3986 3956 3978
5 3953 3956 0 3954 3976
6 3951 3979 3984 3973 3977
7 3987 3979 3989 3979 3975
8 3987 3979 3986 3976 3983
9 3979 3986 3978 3982 3991
10 3954 3986 3984 3988 3981
Promedio | 397122 3973,6 3987,25 39724 3978,7

Tabla 22. Promedio de tiempos de estimado de inicio de falla

De acuerdo a la tabla anterior se tiene un rango de presencia estima de la falla en un rango
de diferencia entre —12.75 ms a — 27.6 ms con el valor original en que se presenta la falla cuyo
valor es de 4,000 ms como se menciond anteriormente.

Para escenarios que presentaban fallas simples o simultaneas en diferentes tiempos se obtuvieron
los siguientes resultados:

77



VOLTAJE

S0~

-100—\

Tiempo estimado de inicio de la falla
T REAL
ITEM | ESCENARIO TFEELLAA DELA | DESVIACION
(as) FALLA (ms)
(ms)

1 Testl 951 1000 49
2 Test2 2985 3000 15
3 Test3 3954 4000 46
4 Testd 492 500 8
5 TestS 1979 2000 21
6 Test? 178 200 22
7 Test8 3453 3500 47
8 Test9 2082 2100 18
9 Test10 4179 4200 21
10 Testl 1 790 800 10
11 Testl2 3176 3200 24
12 Testl3 360 400 40
13 Testl4 1192 1200 8
14 TestlS 3281 3300 19

Tabla 23. Tiempo estimado de inicio de fallas para diferentes escenarios

Se verificaron cada uno de los resultados de la anterior tabla con el escenario original y se
obtuvo un rango de desviacion entre 8 y 50 ms con respecto al inicio original de la falla. A
continuacién se mostraran algunos de los tiempos de la presencia original de la falla Vs el tiempo
estimado por el algoritmo Hilbert- Fuzzy c-Means.

PRESENCIA DE FALLA EN TEST4

Linea A
Linea B

Linea C

L
520

540

TIEMPO

Representacion conjunta de las fallas en t
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|
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L 1] |
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Figura 65. Tiempo de la falla original Vs Tiempo estimado de la falla en el escenario Test 4
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Figura 66. Tiempo de la falla original Vs Tiempo estimado de la falla en el escenario Test 10

En la Figura 65 y Figura 66 muestran el origen de los datos que proporcionan ¢l valor
estimado del tiempo en que inicia la falla y cuyos resultados obtenidos se muestran en la Tabla 23;
esta misma comparacion fu€ realizada para cada uno de los escenarios que se tienen en la Tabla .

6.4. Pruebas con Ruido (Cuarta parte)

Para conocer el comportamiento del algoritmo Hilbert-Fuzzy- c-Means ante la sefial de voltaje
con ruido en la amplitud. se aplicé a los datos originales una perturbacion con las siguientes
caracteristicas:

DR =DO + X% DO x (+RDM) (48)
donde: DR = Dato con Ruido , DO = Dato Original, RDM = Nimero Aleatorio entre +1
X = Variacion del procentaje de ruido adicional.

El valor de X se vario entre el 10% y el 70% , estas pruebas se realizaron en los escenarios
que s¢ observan en la Tabla 24, cabe mencionar que estos escenarios fueron probados para los
algoritmos Hilbert-Fuzzy c-Means vy Hilbert-Varianza cuando originalmente se encontraban sin
ruido. Durante estas pruebas, los escenarios tuvieron un 100% de efectividad en los parametros
medidos de Clase de falla, Tipo de Fallay Nodo (ver seccion 6.1 ).
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PNI?I;:[)):‘ Escenario 10%}| 20% | 30% | 40% | 50% |60% | 70%
7 Datos1F8 1 1 1 1 1 E2 E2
18 Datos2F19-7 1 1 1 1 1 1 E2
30 Datos3F24-11-13 1 1 1 E3 | E2El | E3 E2
34 Datos4F4-2-19-18 1 1 1 El El El | E1E3
47 Datos5F14-18-24-23-10 1 1 1 El El El E2
57 Test7 1 1 1 El El E2 E2
64 Testl4 1 1 1 1 1 1 E2

Tabla 24. Resultado de las pruebas con adicion de ruido en los datos para el algoritmo Hilbert Fuzzy c-Means

CONVENCIONES
1 | Fallas bien detectadas
E1 | Linea mal detectada

E2 | Falsos Positivos

E3 | Falsos Negativos

Tabla 25. Convenciones usadas en la tabla de resultados de las pruebas con ruido

PN:I;:::; Escenario 10% | 20% | 30% 40% 50% | 60% | 70%
7 Datos1F8 1 1 E1E2| E1E2 | E1E2 | E1E2 | E1E2
18 Datos2F19-7 E1E2| E2 E1E2 | E1E2 | E1E2 | E1E2 [ E1E2
30 Datos3F24-11-13 E2 E2 E1E2 | E1E2 | E1E2 | E1E2 | E1E2
34 Datos4F4-2-19-18 E1E2| E1E2 [E1E2 | E1E2 | E1E2 { E1E2 | E1 E2
47 DatosS5F14-18-24-23-10 |E1E2| E2 E1E2 | E1E2 | E1E2 | E1E2 | E1E2
57 Test7 1 1 E1E2 | E1E2 | E1E2 | E1E2 | E1E2
64 Testl4 E1E2| E2 E1E2 | E1E2 | E1E2 | E1E2 [ E1E2

Tabla 26. Resultado de las pruebas con adicion de ruido en los datos para el algoritmo Hilbert Varianza

De la Tabla 24 se puede observar que al agregar a la sefial un nivel de ruido equivalente al 10%,
20% y el 30 % del valor original, el algoritmo Hilbert- Fuzzy-c-Means mantiene una excelente

respuesta, es decir mantiene su eficiencia como se mostré en las tablas anteriores. Al adicionarle
ruido a la sefial en un 40% o0 50% en el 42.85% de los escenarios se mantiene una buena respuesta
mientras que el 57.15% restante presenta algiun error en su respuesta, el error mas comun es El
que es error de linea mal detectada, esto quiere decir que si la falla real se trataba de una falla linea-
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linea entre A y B el algoritmo lo detecta como una falla entre linea A y Linea C, o si se trataba de
una falla de lineas A y B a tierra el algoritmo solo detecta B a tierra. Para el 60% de adicion de
ruido la efectividad del sistema baja atin mas, ya que solo ¢l 28.57% de los escenarios son exitosos
y el 71.43%, presentando errores en ¢l reconocimiento de falsos positivos, falsos negativos y lineas
mal detectadas. Al aumentar mas el ruido en la sefial original a un 70% se encuentra que para
ninguno de los escenarios hay un buen reconocimiento.

Tabla 26 muestra los resultados obtenidos del algoritmo Hilbert — Varianza, al ingresar datos con
ruido. Para esta prucba se utilizaron los mismos escenarios de la prueba anterior, y con los mismos
niveles de ruido aplicados al algoritmo Hilbert Fuzzy-c-Means. Los resultados para ¢l Algoritmo
Hilbert Varianza no son tan alentadores, ya que como se observa en los resultados, tiene buena
respuesta solo para 2 escenarios con 10% y 20% de ruido, con lo que se tiene una eficiencia del
algoritmo en presencia de ruido del 28.57%. Para los otros escenarios presenta dos tipo de errores,
Falsos Positivos y lineas mal detectadas.

En la Figura 67, se observan los efectos del ruido sobre la sefial original. Para ello se tom6
la linea A del Nodo 24 en el escenario Datos3F24-11-13, durante el tiempo 3,970 a 3,995

LINEA A CON RUIDOS

— Sin ruido

10% de Ruido
20% de Ruido
30% de Ruido
40% de Ruido
50% de Ruido
60% de Ruido
70% de Ruido

300 -

200~

100 [~

VOLTAJE

-100 -

-200 [~

-300 -

3975 3080 3985 3990 3994

TIEMPO(ms)

Figura 67. Efectos del ruido en diferentes porcentajes sobre una sefial

En el Apéndice D se encuentra graficamente los efectos del ruido sobre ¢l conjunto completo de
los 24 nodos y sus tres lineas en un tiempo entre los 3,980 ms y los 4,080 ms.
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7. CAPITULO 7
CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Se ha presentado en esta tesis un algoritmo para de deteccion y diagndstico de fallas, el cual se
ha verificado en un modelo de red industrial trifasica compuesta por 24 nodos principales, 20
generadores con diferentes voltajes, 21 cargas estaticas, 15 cargas dinamicas y 68 interruptores. Su
analisis fue basado en la simulacion de la respuesta en voltajes de la red hecha a través del software
Microtran.

7.1. Ventajas

En deteccion y diagnostico de fallas hay 2 pasos claves para llegar a un buen resultado: el
acondicionamiento de la informacidén y la clasificacion; del éxito de la primera, dependeran los
resultados de la segunda.

De la primera etapa del analisis de extraccion del parametro, base del estudio para la deteccion
v diagnostico de falla, se puede concluir que, la amplitud de la sefial de voltaje no puede arrojar
resultados totalmente veraces, debido al efecto cascada que se presenta las redes eléctricas cuando
hay fallas. El sistema reporta mas nodos con falla de los que en realidad tienen falla.

La técnica de extraer el parametro de angulo de cubrimiento por medio de la transformada de
Hilbert y luego realizar agrupamiento con el algoritmo de Fuzzy c-Means, proporciona resultados
que muestran una efectividad superior comparados a los de trabajos realizados con otras técnicas en
la misma area. De acuerdo a los resultados del parametro tipo de falla en el trabajo con ¢l algoritmo
RBH (Redes Bayesianas Hibridas) la eficiencia para ¢l tipo de falla de linea a linea A-B la
eficiencia es del 90.91%, cuando se tiene una falla de linea linea A-C el algoritmo presenta una
eficiencia del 85.71 %, cuando se habla de la falla AC el algortimo RBH tiene una eficiencia del
66.67%, cuando se tiene una falla de la linea B a tierra la eficiencia es de 66.67% y cuando la falla
es de la linea C a tierra la eficiencia es del 77.78% para el resto de los casos tiene una eficiencia del
100%, a pesar de contar con muy buenas respuestas, el algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means lo supera
va que tiene una efectividad del 100% para cualquiera de los casos de falla sin importar ¢l nimero
de fallas simultaneas que se presenten en la red. Esto muestra que el algoritmo Hilbert fuzzy ¢ —
Means tiene un principio solido en el pardmetro analizado para la deteccion de la falla.

Durante el desarrollo del estudio se explord otro método para la clasificacion de las fallas,
conocido como Hilbert-Varianza, llamado asi porque la parte correspondiente al
acondicionamiento de la sefial se basé en el mismo principio del algoritmo Hilbert — Fuzzy c-
Means, y para la etapa de clasificacion se utilizé un método que emplea la varianza. Comparando
el algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means con el algoritmo Hilbert — Varianza en cuanto a los
parametros de clase de falla tipo de falla y nodo en falla, se encuentra que, el primer algoritmo se ve
levemente reducido en su efectividad en cuanto al parametro de nodos identificados con falla pues
se tiene un resultado de 88.88% de efectividad cuando existen 4 fallas simultancas en la red y
77.77% cuando se presentan 5 fallas simultaneas. En cuanto al algoritmo Hilbert —Varianza en el
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caso de 4 fallas simultaneas, presenta una efectividad del 88.88% y para el caso de 5 fallas
simultaneas su efectividad corresponde al 88.88% superando para el caso de 5 fallas simultaneas al
algoritmo Hilbert- Fuzzy c-Means. Aun presentandose esta diferencia en efectividad, el algoritmo
Hilbert —~Fuzzy c-Means sigue manteniendo una muy buena respuesta en cuanto a la informacion
del parametro nodo con falla. Otro punto importante es la entrega de informacion con respecto al
tiempo de inicio de falla, solo el algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means puede determinar un tiempo
estimado de inicio de falla, este parametro no es entregado por el algoritmo Hilbert — Varianza ni el
algoritmo RBH [29] con el cual se hace la comparacion del parametro tipo de falla.

La informacion de inicio aproximado de falla podria ser utilizado en la industria para detectar
una falla que sea repetitiva en el tiempo, o para otras aplicaciones.

El algoritmo Hilbert Fuzzy c-Means tiene una muy buena respuesta a sefiales con ruido en la
amplitud, como pudo comprobarse. El sistema logra soportar un ruido hasta de +/- 30% de la
variacion de amplitud de la sefial con respuesta sin errores. En la realidad, tal magnitud de variacion
no es un caso muy comun, al menos para una linea de 120 volts. No se puede decir lo mismo para el
algoritmo Hilbert-Varianza que, tiene una eficiencia muy pobre ante presencia de ruido; por lo cual
cabe resaltar la superioridad en este aspecto del algoritmo del que es objeto el presente trabajo.

7.2. Limitaciones

Una de las principales desventajas, desde el punto de vista de aplicacion en linea, es el tiempo
de procesamiento de la informacion que tiene el algoritmo Hilbert — Fuzzy c-Means. El cual
depende del tamaiio de la informacion a analizar.

Otra de las limitaciones es el manejo del radio de localizacién de fallas de linea a linea, ya que
el que se usa actualmente ha sido escogido de manera empirica, lo cual, en un momento dado,
podria dar errores de falsos positivos o falsos negativos.

7.3. Trabajo futuro

Se sugieren como areas potenciales de investigacion:

1. De acuerdo con la topologia de la red, identificar aquellos nodos que presentan fallas
producto de un efecto cascada, haciendo resaltar esta condicion en el resultado arrojado por
el algoritmo.

2. Como s¢ pudo apreciar, el algoritmo Hilbert Fuzzy c-Means proporciona un tiempo

estimado de inicio de falla, el cual podria aproximarse mas al instante exacto de inicio de la
falla y ampliar este resultado para determinar la duracion de ésta.
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Para la clasificacion a través de Fuzzy c-Means, encontrar la mejor manera de hacer un
radio de clasificacion adaptable para mejorar la eficiencia del algoritmo, de modo tal que no
se requicra de una modificacion forzada de los parametros de programacion.

Otro de los aspectos a mejorar corresponde al tiempo de gjecucion del método a nivel de
simulacion. Una buena alternativa para la optimizacion de este trabajo, seria la busqueda
de procesos mas eficientes que reduzcan el tiempo de deteccion de la falla.

Generar una interfaz de usuario para hacer la toma de datos directamente de la fuente
generadora, y de esta manera crear un sistema en linea; primero a nivel experimental con un
sistema de simulacidn, posteriormente con una red eléctrica real a pequefia escala vy,
posteriormente hacer una evaluacion del algoritmo a una escala mayor, de modo tal que
pueda ser implementado un proyecto a nivel industrial.
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Valores de la Red

Bus Voltaje de Base Carga
Nuamero (Kvolts) Mwatts | Mvar | %
1 138 108 22 | 3.8
2 138 97 20 | 3.4
3 138 180 37 | 63
4 138 74 15 | 26
5 138 71 14 |25
6 138 136 28 | 48
7 138 125 25 | 44
8 138 171 35 6.0
9 138 175 36 | 6.1
10 138 195 40 | 6.8
13 230 265 54 | 93
14 230 194 39 | 68
15 230 317 64 11.1
16 230 100 20 | 3.5
18 230 333 68 |[11.7
19 230 181 37 | 64
20 230 128 26 | 4.5

Tabla Al. Cargas en la Red de potencia IEEE
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Impedancias de Linca

del bus (#) | al bus (#) | Resistencia () | Inductancia (mH)
1 2 1.38 19.50
1 28.88 296.36
1 5 11.53 118.57
2 4 17.35 177.79
2 6 26.29 269.42
3 9 16.29 166.98
3 24 1.22 117.73
4 9 14.18 145.51
5 10 12.06 123.9
6 10 7.35 84.89
7 8 8.41 86.16
8 9 33.59 231.67
8 10 22.59 231.67
9 11 1.22 117.73
9 12 1.22 117.73
10 11 1.22 117.73
10 12 1.22 117.73
11 13 3.23 66.79
11 14 2.86 58.65
12 13 3.23 66.79
12 23 6.56 135.55
13 23 5.87 121.38
14 16 2.65 54.58
15 16 1.16 24.28
15 21 3.33 68.76
15 24 3.54 72.83
16 17 1.75 36.34
16 19 1.59 32.41
17 18 0.95 20.21
17 22 7.14 147.76
18 21 1.75 36.34
19 20 2.70 55.57
20 23 1.48 30.31
21 22 4.60 95.14

Tabla A2. Impedancias de la red de potencia IEEE
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Apéndice B: Tablas de escenarios simulados
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# # Falla Esenarios de
Prueba (s) Nombre Simulacién Fallas presentes en la simulacion Entrenamiento
1 DatosOfallas cero fallas
Usado para
2 Datos1F3 3 A-B-GND entrenamiento
3 Datos1F4 4 B-C-GND
Usado para
4 Datos1F6 6 C-GND entrenamiento
5 1 Datos1F7 7B-C
6 Datos1F7v2 7A-B
7 Datos1F8 8 C-GND
8 Datos1F9 9 C-GND
9 Datos1F14 14 A-C
10 Datos1F15 15 A-B-GND
11 Datos1F19 19 A-C
Usado para
12 Datos2F3-19 3 A-B 19 B-GND entrenamiento
13 Datos2F4-5 4 B-C-GND 5 A-B-GND
14 Datos2F5-2 5A-B 2AC
15 Datos2F10-2 10 A-B 2B-C-GND
16 2 Datos2F11-14 11 A-C14B-C
17 Datos2F17-6 17 A-B-GND 6 A-B
18 Datos2F19-7 19 A-C-GND 7 A-C
19 Datos2F21-8 21 A-C-GND 8B-C
20 ' Datos2F21-20 21 A-C-GND 20 C-GND
21 Datos2F23-7 23 A-C-GND 7 A-B
22 Datos3F2-20-5 2B-C20 A-GND 5B-C
23 Datos3F3-18-1 3 B-GND 18 B-C 1 A-B-C-GND
24 Datos3F4-17-14 4 C-GND 17 A-C-GND 14 C-GND
25 Datos3F7-20-23 7 A-GND 20 B-C 23 C-GND
26 Datos3F8-13-12 8 C-GND 13 A-B-GND 12 A-C-GND
27 3 Datos3F14-1-21 14 A-C-GND 1 A-B-GND 21 B-C-GND
28 Datos3F15-11-16 15 A-B-C-GND 11 C-GND 16 A-B
Usado para
29 Datos3F19-8-22 19 A-C 8A-B-C-GND 22 A-B entrenamiento
30 Datos3F24-11-13 24 A-B-GND 11 A-B13 A-B
31 Datos3F24-12-8 24 B-C 12 B-GND 8B-C

Continta en la siguiente pagina
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# # Falla Escenarios de
Prueba (s) Nombre Simulacién Fallas presentes en la simulacién Entrenamiento
Usado para
32 Datos4F1-9-6-17 1 C-GND 9 A-B-GND 6 B-GND 17 A-B-GND entrenamiento
33 Datos4F2-3-7-24 2 A-B-C-GND 3 C-GND 7 A-C-GND 24 A-GND
34 Datos4F4-2-19-18 4 C-GND 2A-C19C-GND 18 A-B
35 Datos4F4-9-23-13 4 B-GND 9A-C23 A-B13B-C
36 4 Datos4F6-17-2-12 6 C-GND 17A-C 2A-C12B-C
37 Datos4F7-9-12-17 7 A-B-C-GND 9 A-B 12 C-GND 17 A-C-GND
38 Datos4F14-9-3-5 14 A-B-C-GND 9 A-C-GND 3 A-GND 5 B-C-GND
39 Datos4F15-14-6-5 15 A-B-GND 14 B-C-GND 6 B-C-GND 5 B-C-GND
40 Datos4F16-11-9-8 16 B-C-GND 11 A-GND 9 B-GND 8 B-C-GND
41 Datos4F23-14-15-16 23 A-B 14 C-GND 15 B-C 16 A-B-C-GND
42 Datos5F2-11-12-8-21 |2 A-C 11 C-GND 12 A-B 8 B-C 21 A-B-C-GND
2 A-B-GND 23 A-C 14 B-C-GND 19 A-B-GND 20 B-C-
43 Datos5F2-23-14-19-20 | GND
44 Datos5F3-6-15-20-9 3A-B 6 A-C15A-GND 20 B-C 9B-C
45 Datos5F3-19-5-10-17 |3 A-B 19 A-C-GND 5 A-B-C-GND 10 A-C 17 B-GND
46 Datos5F7-18-6-20-2 7 A-GND 18 A-B-GND 6 B-C-GND 20 B-C 2 A-B
5 14 A-B-GND 18 A-B 24 B-GND 23 A-B-C-GND 10 B-C-
47 Datos5F14-18-24-23-10 | GND
48 Datos5F16-7-20-2-5 16 A-GND 7 A-B-C-GND 20 C-GND 2 A-C 5 C-GND
49 Datos5F16-9-7-10-18 | 16 B-C-GND 9 B-C-GND 7B-C 10 B-C 18 A-B
Usado para
50 Datos5F20-14-24-6-1 | 20 A-C 14 B-C 24 A-B-C-GND 6 C-GND 1 A-B-C-GND entrenamiento
24 A-B-C-GND 8 A-C-GND 18 A-B 4 B-C-GND 21 A-B-
51 Datos5F24-8-18-4-21 C-GND

Tabla Bl. Escenarios de simulacion de lared para entrenamiento y prueba del Algoritmo
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Otros Escenarios de Comprobacion

# # Nombre
Prueba | Falla(s) | Escenario Fallas Presentes en la Simulacién
52 Test1 21 A-B
53 1 Test2 12 B-C-GND
54 Test3 18 A-C
55 ) Test4 5 A-B-GND 1 B-C
56 Test5 3B-C9A-B
57 Test7 4 A-C-GND 8 C-GND 23 A-B GND
58 3 Test8 14 C-GND 17 A-C 13 B-C
59 Test9 12 A-B-GND 13 B-C-GND 18 B-GND
60 Test10 3A-B15A-B24 A-B1 A-C 16 A-C
61 4 Testl1 SB-GND 7 A-B-GND 11 A-B-C-GND 13 A-B-GND
62 . Test12 5 A-B-C-GND 22 A-B-GND 18 A-B 21 A-B
63 Test13 6 B-GND 13 A-B-C-GND 15 B-C-GND 5A-B 11 A-C
64 5 Test14 1 A-B-GND 17 A-C-GND 20 B-C GND 23 A-C 24 A-C
65 Testl5 4 C-GND 7 A-B-GND 8 A-C-GND 10 A-B GND 21 A-B

Tabla B2. Otros escenarios de simulacion de la red para prueba del Algoritmo
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Apéndice C: Descripcion de los archives de datos de la REC
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Descripcion de los archivos de datos de la REC

Esta red fue simulada en diferentes escenarios, enumerados en la Tabla B1. El primero de
ellos sin ningin tipo de fallas. Posteriormente se simularon los 10 tipos de fallas que pueden
presentarse en la REC y que se mencionaron previamente, Tabla 1.

Cada una de las simulaciones proporciona un archivo tipo texto con 72 columnas, y 5,000
filas, las cuales contienen los datos del comportamiento en voltaje de la red. Cada columna
representa una linea (fase) de un nodo y cada nodo esta compuesto por tres lineas. En resumen se
tienen 24 nodos con 3 lineas cada uno, denominadas A, B y C. Los nodos se encuentran
organizados de manera ascendente (Nodo 1, Nodo 2, Nodo 3... Nodo 24). La Figura Cl muestra

graficamente la organizacion para 7 nodos y 39 filas. La columna de tiempo indica el instante en
que se inicia la lectura de las 72 lineas.

‘olumna de Tiempo Columnas de tres fases correspondicentes al nodo 3
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Figura C1. Modelo de la tabla de datos suministrados
Si se escoge un escenario y se efectua el proceso, el sistema elabora los siguientes pasos:

1. Hace un barrido de los 24 nodos, tomando, procesando y guardando informacién de cada
linea; en total 72 lineas. Para esta labor gasta un tiempo de 1 ms.

2. El paso 1 lo repite hasta llegar al milisegundo 5,000. Al final habra procesado y
almacenado la informacion de 360,000 muestras.
120,000 muestras de las lineas A
120,000 muestras de las linecas B
120,000 muestras de las lineas C.
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El nombre de algunos archivos esta estructurado de manera a dar informacidn sobre las
fallas y los nodos, y otros. Por ejemplo el archivo “Datos5F16-7-20-2-5.txt” se indica que: existen
5 fallas en los nodos 16, 7,202 v 5.

Si se hace una revisién del archivo “FallasRedElectrica.txt”, el cual contienc la
informacidn del tipo de falla presente en cada nodo, nos informa la falla correspondiente a cada
nodo involucrado en ese archivo.

Un ejemplo para este caso puede ser la descripcion es la siguiente:
16 A-GND 7 A-B-C-GND 20 C-GND 2 A-C 5 C-GND

Esta informacion significa que en el nodo 16 hay una falla de la linea “A” a GND; en el
nodo 7 las lineas A, B y C se encuentran GND; en el nodo 20 la linea “C” a GND; en el nodo 2
existe una falla linea a linea entre Ay C, y, en el nodo 5 hay una falla de la linea “C” a GND.

La Tabla muestra un listado de escenarios organizados para las diferentes pruebas.
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Apéndice D: Codigo para el analisis de Onduleta
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% 1. capturar ¢l archivo de datos
cle

Matriz=load('Datos 1F3.1xt", 'v1);
MatrizOf=load('DatosOfalias.txt', 'v1’),
[f,c]=size(Matriz),
[g,d]=size(MatrizO0f),

%oSeleccionar columna para analizar resaltado

=12
for i=1:3;j

A=Matriz(4001:4301 1),
B=Matriz(4001:4301,i+1),
C=Matriz(4001:4301,i+2),
A1=Matriz0f(4001:4301,i);
B1=Matriz0f(4001:4301,i+1),
C1=Matriz0f(4001:4301,i+2),
end

M=[AB (]

Subplot (3,1,1); wave A=cwt(A,1:7,'haar', 3Dplot"); title(*Onduleta linea A"
Subplot (3,1,2); waveB=cwi(B,1:7,'haar",3Dplot", title('Onduleta lineca B")
Subplot (3,1,3); waveC=cwt(C,1:7, haar','3Dplot"); title("Onduleta linca C)
waveAl=cwt(Al,1:7,'haar'); title('Onduleta linea AlY)
waveB1l=cwt(B1,1:7,'haar'); title(Onduleta linca B17)
waveCl=cwt(C1,1:7,'haar"), title(Onduleta linea C17)
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Apéndice E: Codigo del algoritmo Hilbert —Fuzzy ¢ Means
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clear;
clc;
close all;

% Cargamos el archivo

Al = load('DatosbF20-14-24-6-1.tzt");
A2 = load('TestlO.txt'});

A = [Al,A2(:,2:end)]:

% Obtenemos la sgefial analltica por Hilbkert
TransHilbert = [hilbert(A(:,2:end))];
[nf,nc] = size(TransHilbert);

oe

Do

clases: falla a tierra / no falla a tierra
;

1
1
]

~e e

Hh N

ux n = 1:(24%2)

= [x;PhaseShiftDot2(:, (aux_n-1)*3+1)]
= [y:;PhaseShiftDot2(:, (aux_n-1)*3+2)]
= {z;PhaseShiftDot2(:, (aux_n-1)*3+3)]

2
2

o
It
N X W —me—— D

’

end
[center,U,obj_fen] = fem([(x), (y),(2)],2):

frepresentacidén tridimensional de los custers

title('Agrupamiento de la Derivada de la Fase de acuerdo al Radio '), grid ON; h = get(gca,
'title'); set(h, 'FontSize', 14);

xlabel ("\deltasphi A(t)/N\delta t'); jJ
ylabel('\delta i B{t)/\delta t'); k

zlabel('\delta\phi C(t)/\delta t'); 1

get(gca, ‘xlabel'); set(j, 'FontSize', 14);
get{gca, 'ylabel'); set(k, 'FontSize', 14);
get(gca, 'zlahel'); set(l, 'Font3ize', 14);

et

I

H

frepregentacion temporal de las fallas a tierra
clase _cf = (sum(center{l,:)."2)<sum({center(2,:).%2))+1;
if clase cf ==
I = indexl;
else
I
end
falla = zeros(l, (24*2)* (5000-No~-1));
falla(I) = 1;
%ge obtiene la

index2;

del anterior vector

fallas m = [];
for n_nodo = 1:(24*2)

fallas_ m = [fallas m ; falla((n_nodo-1)*(5000-No-1)+1l:n_nodo* (5000-No-1))1};
end

% representacidn usando image

fallas m g(:,:,1) = not(fallas m);
fallas_ m _g(:,:,2) = not(fallas m);
fallas m g{:,:,3) = not(fallas m);

Ift = find(sum(fallas m')>0); % i:

Inft = find(sum(fallas m')==0); % indices de log nodos

[theta,phi, rho] = cart2sphix,y,z);

Theta = [}; Phi = []; Rho=[];

for aux_n = 1:(24*2)
Theta = [Theta, theta({{aux_n-1)*4949+1: (aux_n)*4949)];
Phi = [Phi,phi(({aux_n-1)*4949+1:(aux_n)*4949)];
Rho = [Rho, rho((aux_n-1)*4949+1: (aux_n)*4949)];

end

Theta_f = Theta.*fallas m';

naux length(sum({Theta));

Maux = zeros{l,naux);

Theta_ff = min(sum(-abs(Theta_f))./sum({fallas_m'),Maux)

[X,Y,2] = sph2cart(Theta_ff,Phi_ff, (Phi_ff~=0 | Theta ff~=0});:
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falla A = [-1, 0, 01;
falla_B {0, -1, 03;
falla c = [0, 0, -11;

falla_ m c(1,:) = (X-falla A(l))."2+(Y-falla A(2))."2+(Z-falla_A(3))."2;
falla m c(2,:) (X-falla B{1l))."2+(Y-falla B(2))."2+(Z-falla_B(3))."2;
falla m c(3,:) = (X-falla_C(1))."2+(Y-falla C(2)}.~2+(z-falla C(3)}.72;

[M, Index] = min(falla_m ¢);

Index_aux = zeros(l,length(M));
Index_aux(Ift) = ones(l,length(Ift)):
Index = Index.*Index_aux;

Maux = (l:length(Index))’';

Maux(:,2) = Index';
Maux;
Inft_f = [((Inft-1)*3+1)", ((Inft-1)*3+2)", ((Inft-1)*3+3)"'] ;

Inft_f = Inft f';

Inft_£ = Inft f(:);

N _nodos = length(Inft);

PhaseShiftDot_ 11 = PhaseShiftDot2(:,Inft_f); % Solamente se usan los ncdos sin fallo a
tierra

PhaseShiftDot_11(1:No,:) = zeros(No,N_nodos*3);

PhaseShiftDot 11((end-No+l1):end,:) = zeros(No,N_nodos*3):

(1:

(1:

{1

for aux_n = 1:N_nodos
x = [x;PhaseShiftDot 11(:, (aux_n-1)*3+1)];
y = [y:PhaseShiftDot 11(:, (aux_n=-1)*3+2)];
z = [z;PhaseShiftDot 11(:, (aux_n-1)*3+3)];

end

3
4 ounu

x = abs(x): y = abs(y); z = abs(z);

%52 chtiene la matriz del antericr wve

[theta,phi,rho} = cartZ2sph(x,y,z):

% [center,U,ob) fenl = fom({{L."2+y."2+2.72)).74,2,10);

[center,U,obj fen] = fcm(rho.~18,2,10);

cidén tridimensional de los clusters con

title('Agrupacidén de la Derivada de la Fase sin Transitoricos '), grid ON; h = get(gca,

'title'); set(h, 'Font ', 14);

xlabel ('\delta® '):; J = get(gca, 'xlabel'); set(]j, 'FontSize', 14);
ylabel{'\ '}; k = get(gca, 'ylabel'); set{k, 'FontSize', 14);
zlabel ("\delts 'Y; 1 = get{gca, 'zlabel'); set{l, 'FontSize', 14};
maxU = max(U);

indexl = find(U(1,:) == maxU);

index2 = f£ind(U{(2, :) == maxU);

line(x(indexl),y(indexl),z{indexl), 'linestyle’, 'none', ...
'‘marker','*','colort,'g');

line(x{index2),y(index2),z(index2}, 'linestyle’, 'nona’', ...
‘marker', '*','color','r');

view(240,30);

EEE X

: 1ng radios de los d falla linea-linea

$reprezentascidn temporal de las fallas a tierra
clase _cf = (sum(center(l,:)."2)<sum(center(2,:)."2))+1;
if clase_cf ==
I = indexl;
else
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end

falla = zeros(1,N_nodos* (5000-No-

I index2;

falla(I) = 1;

1))

%se obtiene la matriz del anterilor vectar
fallas f = [];
for n_nodo = 1:N_nodos
fallas_f =
end

% representacién usando imaqge
fallas m g = []:

fallas_m_g(:,:,1)

= not(fallas_f);

fallas m g(:,:,2) = not(fallas_f);
fallas m g(:,:,3) = not{fallas_f);
$figure; image{fallas_m g}); grid on;

s

%

M0 o

o6 ol

for

end

1
= 1:N_nodos
= [fallas_m ;

ilas m =
ron

fprintf('Fallag:\n")

aux_prin n/2+1l:n
switch principal(aux_prin,2)
case 1,
fprintf('\t&d: falla
case 2,
fprintf ('\t&d: falla
case 3,
fprintf(*y\ted: falla
case 4,
fprintf('\t&¥d: falla
case 5,
fprintf (' \t%d: falla
case 6,
fprintf (' t3d: falla
case 17,
fprintf (' tid: falla
end .
switch principal(aux_prin,3)
case 1,
fprintf ("\t%d: falla
case 2,
fprintf('ytsd: falla
case 3,
fprintf (' t¥d: falla
end

falla

volvenos a considerar todos los nodos
{

((n_ncdo-1)* (5000-No-1) +1:n_nodo* {

linea A-GNDu\n',aux prin-n/2");
linea B-GNDn',aux prin-n/2'});

linea C-GND\n',aux prin-n/2');

lineas AB-GNDAn',aux _prin-n/2');
lineas AC-GND\n',aux prin-n/2'):
lineas BC-GNDA\n',aux_prin-n/2');

lineas ABC-GNDAn',aux prin-n/2');

lineas A-B\n',aux_prin-n/2");
lineas A-C\n',aux_prin-n/2');

lineas B-Chun',aux_prin-n/2');
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Apéndice F: Efectos del ruido sobre una sefial.

Escenario: Datos3F24-11-13
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Figura F1. Seiial de los 24 nodos sin ruido
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Figura F2. Sefial de los 24 nodos con ruido de +/- 10%
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Figura F4. Senal de los 24 nodos con ruido de +/- 30%
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