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ALGORITMO DE APRENDIZAJE ESTADISTICO PARA LO,CALIZACI(')N DE FALLAS
MONOFASICAS EN SISTEMAS DE DISTRIBUCION DE ENERGIA

Statistical learning algorithm for single phase fault location in power distribution systems

RESUMEN

Este articulo se presenta una estrategia para localizacion de fallas monofésicas
en sistemas de distribucion, a partir de un algoritmo de aprendizaje estadistico
basado en l6gica difusa y con estructura conexionista. En esta investigacion, las
sefiales de voltaje y corriente medidas en la subestacion durante una falla son
utilizadas para obtener los atributos que sirven de entrada al localizador.
Finalmente, se presentan los resultados obtenidos con errores inferiores al 3%
para pruebas en un circuito real de distribucion.

PALABRAS CLAVES: Aprendizaje de maquina, calidad de energia,
localizacion de fallas, logica difusa.

ABSTRACT

A strategy for single phase fault location in distribution systems using statistical
learning algorithm based on fuzzy logic and connective structure, is presented in
this paper. In this research, the signals of the measured voltage and current at
the power substation during a fault are used to obtain the attributes as the fault
locator inputs. Finally, the results obtained for tests in a real distribution system
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with errors lower 3% are presented

KEYWORDS: learning machine, power quality, fault location, fuzzy logic.

1. INTRODUCCION

Un aspecto importante de la calidad es el suministro
constante y continuo de energia eléctrica a los usuarios,
maxime cuando las redes de transmision y distribucion
estan expuestas a muchos tipos de fallas que afectan la
continuidad [1][2]. Diversos estudios realizados a nivel
mundial han determinado que el 80% del total de las
interrupciones son causadas por las fallas monofésicas en
las redes de los sistemas de distribucion [3].

En los sistemas de transmision, la localizaciéon de fallas
es relativamente sencilla debido a las caracteristicas de
las lineas, y a que existen medidas en los dos terminales
de las mismas. El caso contrario se presenta en los
sistemas de distribucion, donde la localizacion no es una
tarea simple, debido a la topologia del sistema; presencia
de ramales monofésicos, bifasicos y trifasicos; cargas
monofasicas y trifasicas a lo largo del alimentador; lineas
sin transposiciones; entre otras [4][5].

Para las empresas distribuidoras es de gran importancia,
disminuir el tiempo de localizacion de la falla, para asi
restaurar la energia en la menor brevedad. Con lo anterior
se presta un servicio de alta calidad a los usuarios,
mejorando asi la continuidad y confiabilidad en el
servicio prestado.
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De otra parte, las entidades reguladoras han propuesto
dos indices que miden la continuidad de la prestacion del
servicio de la energia. Estos son el equivalente de
duracién de las interrupciones del servicio (DES) y el
indicador de frecuencia equivalente de las interrupciones
de servicio (FES) [6]. Con la localizacion oportuna, se
minimiza el efecto de las fallas en el DES y FES [4].

En este articulo se propone una estrategia para la
localizacion de la zona en falla monoféasica en un sistema
de distribucion, a partir del uso de una herramienta de
aprendizaje de maquina, y las sefales de tension y
corriente medidas en la subestacion de distribucion.

Como contenido de este articulo, en la seccion 2 se
presenta el algoritmo de aprendizaje propuesto como
localizador de fallas en sistemas de distribucion. En 3 se
muestra la estrategia propuesta para localizacion de fallas
monoféasicas. Luego en 4 se presentan los resultados
obtenidos de pruebas realizadas a un circuito de
distribucion de 25 kV, y finalmente en 5 se presentan las
conclusiones mas importantes de esta investigacion.
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2. ALGORITMO DE APRENDIZAJE
PROPUESTO COMO LOCALIZADOR DE
FALLAS

La estrategia adoptada se fundamenta en un algoritmo de
aprendizaje de naturaleza estadistica basado en logica
difusa con estructura conexionista. Este algoritmo puede
ubicarse dentro de las técnicas de aprendizaje de méquina
que intentan imitar los mecanismos humanos que sirven
para propodsitos de clasificacion (es decir, la manera
como se asigna un objeto dado a una categoria o clase
especifica) [7].

Las variables de entrada {x;x,,...,x,} del clasificador
describen una situacion del sistema o un objeto x que se
le asigna una clase {y;y, ....y.}. Asi cada objeto estd
descrito por un niimero finito de atributos, y cada atributo
x; toma su valor de un conjunto de descriptores D;
(espacio de descripcion), que estard en un intervalo
abierto de R. El conjunto cartesiano R hace parte de un
espacio de descripcion Q={D;xD,x..xD,}, que
representa el contexto en el cual un objeto puede ser
descrito.

El algoritmo de aprendizaje propone la representacion de
un sistema de clases por medio de la conexion logica de
toda la informacion parcial disponible representada a
través del indice de similitud parcial (ISP). EI ISP es una
funcién de pertenencia propia de la logica difusa, y
expresa el grado de similitud de un atributo a una clase,
(o la diferencia de este atributo a esa clase).

Una vez calculado el ISP se debe agregar toda la
informacion parcial para llegar a la similitud total del
objeto a esta clase. El indice de similitud total (IST) de
un objeto a una clase es calculado en el contexto de
conjuntos difusos, mediante los cuales se desarrollan las
operaciones de interseccién, unién, negacion y de
promedio. Segun la regla heuristica de similitud maxima,
el objeto pertenecerd a la clase que presente el mayor
indice de similitud total. Los objetos no clasificados son
confrontados a un prototipo formado por cada una de las
clases existentes, el cardcter difuso de los prototipos
modela la imprecision.

A partir del método bosquejado, se plantea una estrategia
de localizacion con las funciones especificas de célculo
de ISP e IST que se presentan en la seccion 3.

3. ESTRATEGIA DE LOCALIZACION DE
FALLAS

Una vez implementado el algoritmo de aprendizaje, se
plantea una estrategia basada en clasificacion, para
resolver el problema de localizacion de fallas en sistemas
de distribucion. La estrategia esta dividida en siete
etapas, descritas en esta seccion.

3.1 Etapa I: Creacion de la base de datos

Para conformar la base de datos es necesario tener
registros de fallas ocurridas en distintas partes del sistema

eléctrico y bajo diferentes valores de resistencia de fallo,
ya sea a partir de datos historicos o por simulaciones.
Debido a que algunas veces es dificil tener registros de
fallas para los sistemas eléctricos ya sea por la no
existencia de los mismos, o por la dificultad de acceder a
las bases de datos de las empresas, es necesario usar las
herramientas de simulacion. Para este articulo, se utiliza
el Power Block Set de Matlab® y el ATP, para
implementar el modelo de simulacion de fallos en
sistemas de distribucion, que permite adquirir las sefiales
eléctricas medidas en la subestacion [8].

La mayor parte de la informaciéon que describe al sistema
de distribucion bajo estado de falla usada en esta
investigacion, consiste en los registros en estado estable y
en el dominio del tiempo, de tension y corriente medidas
en el nodo de la subestacion [4]. Esta informacion que
permite caracterizar el sistema bajo falla, se conoce como
atributos y conforman la base de datos que contiene el
conocimiento del fendmeno bajo estudio. Los atributos
usados en esta investigacion y que conforman la base de
datos se describen a continuacion:

a) Variacion de la tension (AV, AVL)

Asociados a la falla en el sistema de distribucion, ocurren
cambios en la tensién entre los valores de pre-falla y
posfalla. Estos cambios también se usan como atributos o
informacion asociada al lugar de ocurrencia de la falla.
Para este caso se utilizan los valores de tension de fase y
de linea.

b) Variacion de la corriente (Al, AIL)

Definida como la diferencia entre el valor eficaz de los
estados estables de falla y pre-falla de la corriente,
cuando se presenta una falla en el sistema. Para este caso
se utilizan los valores de corrientes de fase y de linea.

¢) Variacion de la potencia aparente (AS)

La variacion de carga ocasionada por el evento, produce
una diferencia entre la potencia antes y después de la
falla. Conociendo que valor de carga fue desconectada, se
puede inferir la ubicacion de la falla dentro del sistema de
distribucion.

d) Reactancia de falla (Xf)

El cambio del sistema como consecuencia del
cortocircuito producido por la falla, hace que el valor de
la impedancia varie. Como la naturaleza de la falla se
considera tipicamente resistiva, se considera que la parte
reactiva esta asociada a la reactancia de la linea medida
desde la subestacion hasta el sitio de falla. Este atributo
se calcula con los registros de tension y corriente
medidos durante la falla.

e) Frecuencia del transitorio ocasionado por la falla (f)
En un sistema de potencia existe una relacién entre los
parametros R, L y C, el tiempo de amortiguamiento y la
frecuencia de la sefal transitoria. Estas caracteristicas
estan directamente relacionadas con la distancia desde la
subestacion hasta el sitio de falla. Los parametros Ly C
definen la frecuencia natural de la oscilacion transitoria,
mientras que los pardmetros R, L y C definen el tiempo
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de amortiguamiento de la sefial [9]. Debido a que la
frecuencia s6lo depende de L y C, éstos se pueden usar
para encontrar la distancia al punto de falla, sin importar
el valor de la resistencia de falla.

3.2 Etapa II: Normalizacion y conformacién del
conjunto de entrenamiento y prueba

a) Normalizacion

Una vez se obtiene la base de datos, ésta se normaliza
utilizando maximos y minimos como se presenta en la
ecuacion (1). Estos valores se deben obtener para cada
tripleta de fases (ABC) por descriptor, ya que no se
puede tratar como un evento desacoplado para cada fase.

~ X —X .
x — 1 min (1)
xmax - Xmin

b) Seleccion de datos de entrenamiento y prueba
Para aplicar las técnicas de clasificacion es necesario
tener un conjunto de datos para entrenamiento y otro para
prueba. Los datos del conjunto de entrenamiento (E), son
aquellos ejemplos de entradas (atributos) con sus
respectivas salidas (zona) que se le presentan al algoritmo
de aprendizaje para que éste aprenda. Los datos del
conjunto de prueba (P), se utilizan para evaluar la
capacidad de prediccion adquirida por la red durante su
entrenamiento.
Una vez formado el conjunto de entrenamiento E, éste es
dividido en cinco subconjuntos E;, E,, E;, E4 y Es. Estos
datos se utilizan para implementar la estrategia de
validacion cruzada que se describe mas adelante en el
item C de la etapa VI.

3.3 Etapa III: Conformacion de las zonas

Como el problema de localizacion de fallas se plantea
como una estrategia de clasificacion, es necesario dividir
el sistema de distribuciéon en zonas, de tal forma que se
permita al equipo de mantenimiento reducir el tiempo de
localizaciéon de la falla. Una zona se define como una
seccion del sistema que va a estar identificada con un
nombre, y puede estar compuesta por uno o varios
elementos del sistema e incluso por un segmento de un
alimentador.

La conformacioén de zonas puede hacerse bajo diferentes
criterios de decisiéon como son la topologia de la red, la
localizacion de las protecciones, la longitud de los
alimentadores, la importancia del ramal, la disponibilidad
de datos para entrenar el algoritmo de aprendizaje y la
exactitud con la que se requiera estimar la ubicacion de la
falla para reducir el problema de multiple estimacion

(2]4].

3.4 EtapaIV: Selecciéon de atributos de entrada

Ademas de los parametros de configuracion del
algoritmo (que se obtienen en la etapa V), también se
debe encontrar la mejor combinacién de atributos de
entrada para el problema de localizaciéon de fallas. En

esta investigacion se utilizan los atributos Al, AIL, AS,
AV, AVL, f, Xf, descritos en la secciéon 3.1, con los cuales
se pueden hacer 127 (27-1) combinaciones para las que se
debe repetir las etapas V a VII. Para seleccionar los
atributos de entrada se utiliza la codificacion binaria
mediante la cual se representa con ‘1’ la presencia del
atributo y con ‘0’ la ausencia. Un atributo toma valores
para cada una de las fases a-b-c del sistema eléctrico.

3.5 Etapa V: Bisqueda de la mejor configuracién de
la maquina de aprendizaje

a) Entrenamiento de la mdaquina de aprendizaje

La forma de aprendizaje utilizada en esta investigacion es
la supervisada, es decir la base de datos esta formada por
un conjunto de ejemplos donde se conoce la clase de cada
objeto de entrada [7]. En el método propuesto, el
aprendizaje se define como la estimacién de los
pardmetros p y ¢, que definen las clases.

En principio, no se tiene ninguna informacién a priori
concerniente a la relacion de los diferentes objetos, para
que exista la hipdtesis de independencia estocastica entre
las diferentes observaciones. Se proponen cuatro métodos
para la estimacién de los pardmetros del algoritmo, que
estan asociados al céalculo de la funcion de presencia y
por tanto el ISP. En la tabla 1 se muestran las funciones
de aprendizaje propuestas.

Nombre Funcién de Aprendizaje
Presencia sin centros n l T
(ISP=1) P=7 pI
Presencia por ¢ = mediana;_,(x")
distancia absoluta . 15, -
(ISP=2) p= ‘;g‘x —¢
. ¢= lzr_l x!
Presencia por error T <=
cuadratico (ISP=3) s o1& Yy
p —1—? 2 (x —c)
=2
Presencia gaussiana r
(ISP=4) N
p= ?g(x —c)

Tabla 1. Funciones de aprendizaje para el calculo del ISP.

b) Evaluacion del desemperio

Para evaluar el desempefio del algoritmo, los datos de
prueba son mostrados al clasificador para que éste los
asigne en alguna zona del sistema.

Una vez encontrada la similitud parcial (ISP), se calcula
la similitud total de un objeto a una clase (IST) en el
contexto de conjuntos difusos como se muestra en (2),
donde T y C representan la normaT y conormaT
respectivamente, o es el grado de exigencia que varia
entre cero y uno, y los z; corresponden a los ISP
calculados previamente.
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IST(z,,....,z,)=0T(z,....,z,)+(1-0)C(z,...,z,) 2)

Existen diferentes conectivos de agregacion utilizados en
la logica difusa, en la tabla 2 se muestran los siete
conectivos utilizados en esta investigacion, con sus
correspondientes normasT y conormasT [10].

Una vez el clasificador ha asignado clases al conjunto de
datos de validacion se calcula el error de clasificacion en
porcentaje con la ecuacion presentada en (3).

_ datos mal clasificados

x100% 3)
total de datos
Noma T Conorma T
Nomb
ombre T(zy...r2,) C(zer2,)
Minimo (1) min{z,,...,z, } max{z,,....z, }

Producto (2)

I1.= =TT, a-2)

"0l
- + . . n
Lukasiewicz (3) max{ " ZI:IZ’ ’ OJ min 5”21 Z;s 1}

1, si existe x,=1
0, si existe z;=0

Hammacher (4)

Yaguer (5)

(s =1) L
log 1+1':1[— H(s -1)
Frank (6,7) S (S _ l)n—l l_logx 1+1:]7

(

=
1
=
I

Tabla 2. Normas T y conormas T para el calculo del IST

¢) Validacion cruzada

Esta técnica se adopta para la busqueda de la mejor
configuracion de la maquina de aprendizaje propuesta.
Los parametros a configurar son el método para calcular
el ISP asociado al aprendizaje, el método para calcular el
IST y o que es la exigencia en los operadores de
agregacion, los dos tultimos asociados a la etapa de
clasificacion.

La metodologia de validaciéon cruzada consiste en
conformar un espacio de busqueda para los parametros de
configuracion que consta de los cuatro métodos para
aprendizaje (tabla 1). Para la clasificacion se tienen que
ajustar dos parametros que son el IST que puede ser
calculado por siete métodos (tabla 2) y el grado de
exigencia o que es una variable continua de 0 a 1,
discretizada en pasos de 0.2, con lo cual existen seis
posibilidades diferentes. De acuerdo a lo anterior, el

nimero de combinaciones de pardmetros a evaluar es de
168.

El proceso de entrenamiento y validacién del algoritmo
se hace utilizando los subconjuntos E;, E,, E;, E4 y Es
que fueron conformados en la etapa II. Para cada una de
estas 168  combinaciones se realizan  cinco
entrenamientos y validaciones, tomando en cada vez un
subconjunto diferente como datos de validacion y los
otros cuatro como datos de entrenamiento. Los cinco
errores de clasificacion se calculan por medio de la
ecuacion (3). El desempetio de la configuracion evaluada
es calculado con el error promedio de estas cinco pruebas
tal como se presenta en la ecuacion (4).

1 S
epromedin = g 2 ei (4)
i=1

Una vez evaluado todo el espacio de busqueda, se
aceptan como mejores configuraciones aquellas cinco
que tienen el menor error promedio, para cada conjunto
de atributos de entrada.

3.6 Etapa VI: Evaluacion de las mejores
configuraciones

En esta etapa se evaluia el desempefio de las cinco
mejores configuraciones obtenidas en la etapa anterior,
configurando el clasificador con los pardmetros obtenidos
y entrenando con todo el conjunto de entrenamiento E.
Se prueba con los datos que se seleccionaron para prueba
(P) y que la maquina de aprendizaje no ha “visto” antes.
Finalmente se calcula un error de clasificacion por zona y
un error global por medio de (3) para cada una de las
combinaciones.

3.7 Etapa VII: Reporte de resultados

En esta etapa se genera una base de resultados en la que
se presenta un reporte de pruebas con la informacion de
las cinco mejores configuraciones de parametros del
algoritmo, para cada combinacion de atributos utilizados,
asi como los errores de clasificacién por zona y global.

A partir de esta base de resultados se puede evaluar el
desempefio del localizador, ya que se reporta para cada
zona, el nimero de datos mal clasificados y el tamafio de
la muestra evaluada. Ademads, se muestra el error global
en porcentaje. Esto permite hacer un mejor andlisis del
comportamiento de la maquina de aprendizaje y también
del problema bajo estudio.

4. PRUEBAS Y RESULTADOS

4.1 Descripcion del sistema de prueba

Para probar la estrategia propuesta se selecciondé un
sistema real ubicado en la ciudad de Saskatchewan,
Canadd, que pertenece a la empresa Sask Power & Light,
que se muestra en la figura 1. Este circuito se ha utilizado
en otras investigaciones, tal como se presenta en

[4][5][11].



Scientia et Technica Afio X111, No 37, Diciembre de 2007. Universidad 'l'ecnologica de Pereira. 77

4.2 Conformacion de las zonas

En esta investigacion las zonas en las que se divide el
sistema de distribucion de la figura 4 se forman como se
muestra en la tabla 3.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
D B R :
a a 2 b ¢
F4
13
149 21
52: Interruptor principal
R : Reconectador
F : Fusible
17 IE' Is 2 24

19 18 20 16 23 25

i1 1

Figura 1. Sistema de distribucion Sask Power, Saskatchewan,
Canada

Zona Nodos
1 1,2,3,4
2 5,6,13
3 7,8,9,10,11,12
4 14,15 ,16,17, 18,19, 20
5 21,22 23 24,25

Tabla 3. Conformacion de zonas

4.3 Seleccion de datos de entrenamiento y prueba

Las fallas monofasicas fueron simuladas en cada nodo
del sistema para los valores de resistencia de falla de 0.5,
2, 4,..., 40Q [12]. El conjunto de entrenamiento se
selecciona en forma aleatoria, pero teniendo en cuenta
que a la red se le deben presentar ejemplos de fallas para
todas las zonas del sistema, por lo tanto se escogieron el
80% de los casos para entrenamiento (Conjunto E), y el
20% de los casos para prueba de la metodologia
propuesta (Conjunto P).

4.4 Arquitectura del localizador

La arquitectura del localizador esta compuesta por cuatro
moédulos bésicos, como se muestra en la figura 2. Cada
moédulo contiene una maquina clasificadora (MC)
entrenada para un propésito particular. En el mdédulo uno
la MC-TF se entrena para determinar el tipo de falla,
mientras los demés modulos estdn disefiados para
reconocer la zona en la cual ocurre la falla monofasica,
segun la fase fallada (MC-FaT, MC-FbT y MC-FcT).

4.5 Resultados

En las tablas 4 y 5 se muestran los mejores resultados
obtenidos en las pruebas, para el caso monofésico y para
el algoritmo que determina el tipo de falla MC-TF.

MC-TF

1
3
1
3
1
3
3
i
3
i
H

Figura 2. Arquitectura del localizador de fallas

4.6 Analisis de Resultados

De acuerdo a la tabla 4 las mejores soluciones en el
clasificador del tipo de falla se logran con el método de
IST:4 (Hammacher), y con los valores de o pequefios.
Como en la table 4 sdlo se consignan los mejores
resultados, cabe notar que es facil detectar el tipo de falla
ya que solo cuando se entrega en la entrada el atributo
frecuencia ( f'), se presenta error en la clasificacion; para
las demés combinaciones de atributos el error es cero.

En la tabla 5 se puede notar que las mejores soluciones
para el reconocimiento de la zona de falla se obtienen
calculando el ISP con el método 4 (Gaussiana) y para
valores de a de 0.6 a 1. El IST tiene buenos resultados
con el método 2 (producto) y 4 (Hammacher). Los
errores maximos equivalen al 2.78% de los registros mal
clasificados y corresponden a dos fallas en la zona 4.

5. CONCLUSIONES

En este articulo se presenta y prueba una estrategia de
localizacion de fallas en sistemas de distribucion. El
sistema de prueba modelado con ATP, corresponde a un
sistema de distribucion real con una alta complejidad.
Como entradas del localizador, se utilizan atributos
obtenidos a partir de registros de tension y corriente
medidos en la subestacion.

Los resultados obtenidos muestran la validez de la
estrategia de localizaciéon basada en un algoritmo de
aprendizaje, para la cual se obtienen errores inferiores al
3%, en la localizacion de falla monofasica.

Finalmente, la localizacion de la falla permite mejorar los
indices de continuidad del servicio (DES y FES),
manteniendo asi los estdndares de calidad de energia
requeridos por el usuario final y exigidos por las
regulaciones.
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Atributos Parametros del algoritmo de aprendizaje Errores de clasificacion del algoritmo
Falla aT | FallabT | FallacT | Global [%]
AV ISP:1; IST:4; a:0 0/51 0/39 0/63 0.00%
AL ISP:2; IST:4; 0:0.2 0/51 0/39 0/63 0.00%
AS ISP:2; IST:1; 0:0.2 0/51 0/39 0/63 0.00%
Xf ISP:4; IST:3; a:0 0/51 0/39 0/63 0.00%
AV,Al ISP:3; IST:4; a:0 0/51 0/39 0/63 0.00%
Tabla 4. Mejores resultados del modulo clasificador de tipo de falla MC-TF.
’ ' Parémetros del algoritmo de Errores de localizacion del algoritmo
Modulo Atributos N Global
aprendizaje Zona 1|Zona 2|Zona 3|Zona 4|Zona 5 [%]
Xf, f ISP:4; IST:2; 0:0.6 0/17 | 0/13 | 0/21 | 0/0 0/0 0.00%
AIL ISP:4; IST:2; 0:0.6 0/17 | 0/13 | 0/21 | 0/0 0/0 0.00%
MC-FaT AIL, f ISP:4; IST:2; 0:0.6 0/17 | 0/13 | 0/21 | 0/0 0/0 0.00%
AIL, Xf ISP:4; IST:2; 0:0.6 0/17 | 0/13 | 0/21 | 0/0 0/0 0.00%
AIL, Xf, £ ISP:4; IST:2; 0:0.6 0/17 | 0/13 | 0/21 | 0/0 0/0 0.00%
AIL,AS ISP:4; IST:2; 0:0.6 0/17 | 0/13 | 0/21 | 2/21 | 0/0 2.78%
AILAS ISP:4; IST:2; 0:0.6 0/17 | 0/13 | 0/21 | 2/21 | 0/0 2.78%
MC-FbT AIL,AS, Xf ISP:4; IST:2; 0:0.6 0/17 | 0/13 | 0/21 | 2/21 | 0/0 2.78%
ALAIL ISP:4; IST:2; 0.:0.8 0/17 | 0/13 | 0/21 | 2/21 | 0/0 2.78%
ALAIL,AS ISP:4; IST:2; 0:0.8 0/17 | 0/13 | 0/21 | 2/21 | 0/0 2.78%
AVL ISP:4; IST:4; a:1.0 0/17 | 0/13 | 021 | 0/0 | 1/17 1.47%
AVL,AIL ISP:4; IST:4; a:1.0 0/17 | 0/13 | 021 | 0/0 | 1/17 1.47%
MC-FcT AV,Al ISP:4; IST:4; a:1.0 0/17 | 0/13 | 021 | 0/0 | 1/17 1.47%
AV ISP:4; IST:4; a:1.0 0/17 | 0/13 | 0/21 | 0/0 | 1/17 1.47%
AV,AS ISP:4; IST:4; a:1.0 0/17 | 0/13 | 021 | 0/0 | 1/17 1.47%

Tabla 5. Mejores resultados obtenidos con los médulos de reconocimiento de zona de falla.





