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Resumen—E]1 diagnéstico automatico de fallas en sistemas
eléctricos asi como la extraccién de sus caracteristicas son unas
tareas complejas, no solo por la cantidad de informacién
involucrada que puede provenir de diversas fuentes como SOE,
SCADA yregistradores, si no también por la variabilidad presente
en las fallas y por la cantidad y complejidad de caracteristicas que
deben analizarse. En este articulo se propone el uso de un modelo
que comprende una red neuronal tipo féed forward cuya salida en
vez de ser un valor crisp corresponde a valores de pertenencia de
conjuntos difusos. Esto para la extraccién de caracteristicas de
interés a partir de registros de osciloperturbografia provenientes
deregistradores de falla. La efectividad es probada para una amplia
variedad de casos de entrenamiento y validacién, los cuales son
obtenidos por medio de un modelo de ATP.

Palabras Clave—Sistemas Inteligentes, Diagndstico Automético
de Fallas, Redes Neuronales, Logica Difusa.

Abstract—The fault diagnostics in power systems as well as
their features extraction are complex tasks, not only because of
the amount of information which can come from different sources
as SOE, SCADA and recorders, but also because of the variability
of such faults and because of the quantity and complexity of the
features that must be analyzed. In this paper we propose a model
that includes a feed forward neural network whose output is not
a crisp value but a fuzzy set membership value. This for interesting
features extraction using osciloperturbography records. The
model's fitness is tested for a wide variety of training and
validation cases which are obtained with an ATP model.

Keywords—Intelligent Systems, Automatic Fault Diagnostics,
Neural Networks, Fuzzy Logic.

I. INTRODUCCION

D ebido a la importancia que para un pais tiene garantizar el

correcto funcionamiento de las redes eléctricas, las
empresas encargadas de la transmision y distribucion deben
cumplir con una normatividad exigente respecto a estandares
operativos y estan constantemente bajo escrutinio por las
entidades correspondientes. Para lidiar con estas exigencias,
estas empresas cuentan con esquemas de proteccion que se
encuentren instalados en las subestaciones y que deben actuar
sobre los respectivos equipos de interrupcion para aclarar fallas
cuando éstas se presenten (en este contexto "aclarar la falla" se
refiere a eliminarla abriendo la linea). Lo anterior produce un
impacto sobre el sistema que debe ser analizado por los centros
de control no solo con el fin de definir pautas adecuadas para su
restablecimiento, si no también para determinar el estado de los
activos y diagnosticar el funcionamiento de los equipos
involucrados [1].

Para detectar este tipo de eventualidades y realizar los analisis
respectivos, las empresas encargadas de la transmision y
distribucion de electricidad disponen ademas de diversas
herramientas que brindan informacion tanto analdgica como
digital. Entre estas fuentes se encuentra el SOE (Sequence of
Events) que consiste en una bitacora de las sefiales producidas
por los sistemas de proteccion; el SCADA que puede
interpretarse como una base de datos donde se almacenan los
estados de todos los equipos; los DFR (Digital Fault Records)
que producen los registros en los que se reportan las corrientes,
tensiones, y otras medidas de interés en una linea especifica;
entre otros [2].
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De esta manera, al producirse una falla (y en especial una que
involucre varias lineas) se produce una avalancha de
informacion de estas fuentes hacia los centros de control donde
los analistas tienen un tiempo determinado para tomar acciones
que aseguren el correcto funcionamiento del sistema y para
generar un reporte preliminar sobre la falla ocurrida.

Sin embargo, un aspecto fundamental a la hora de afrontar
este problema es que ninguin registro nuevo es igual a otro que
haya ocurrido en el pasado, lo que hace que la clasificacion de
las falla sea una tarea compleja, con el agravante que esto es
tan solo una parte del diagnoéstico que deben realizar los
analistas, el cual debe complementarse con informacion de sus
caracteristicas como direccionalidad, causa probable, evolucion
del evento, operacion de los sistemas de proteccion, localizacion,
impedancia de la falla, impedancia de las fuentes, etc..

Como un apoyo a estas labores que son llevadas a cabo de
manera empirica por los analistas de los centros de control, en
este articulo se propone una herramienta para la extraccion
automatica de algunas de estas caracteristicas empleando
unicamente la informacion de los registros de osciloperturbografia,
y mas especificamente los valores de las corrientes y voltajes
para las tres fases medidas durante el evento.

-

El resto de este documento estd organizado de la siguiente
manera: En la siguiente seccion se describe el modelo utilizado
para obtener los datos de entrada con registros de
osciloperturbografia, asi como el preporcesamiento que debe
llevarse a cabo sobre estos datos. En la seccion 11 se explica la
arquitectura del modelo propuesto para llevar a cabo la
extraccion de caracteristicas de falla, y en la seccion IV se
muestran los resultados obtenidos mediante su entrenamiento
yvalidacion. Finalmente en la seccion V se exponen algunas de
las conclusiones obtenidas con este trabajo.

II. REGISTROS DE ENTRENAMIENTO

Con el fin de obtener una cantidad considerable de datos que
correspondan a fallas de diversas caracteristicas se disefié un
modelo en ATP (Alternative Transient Program) [3] para
representar una linea de transmision entre dos subestaciones.
Como puede observarse en la Fig. 1 este modelo consta
basicamente de dos fuentes con sus respectivos equivalentes
de Thévenin que representan los aportes de cortocircuito, una
linea de transmision tipica y resistencias para representar las
impedancias de falla de cada una de las fases.
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Fig. 1. Modelo ATP

Con el fin de llevar a cabo la exploracion exhaustiva de casos
en ATP se realiz6 un analisis de sensibilidad considerando un
conjunto representativo de condiciones eléctricas esperadas
en sistemas eléctricos de potencia realizando un analisis de
sensibilidad con los siguientes parametros: impedancia fuente
tanto del extremo emisor como del extremo receptor, condiciones

de carga de la linea de transmision en estado estacionario,
longitud de la linea de transmision, localizacion e impedancia
de la falla. Por ultimo Se consideraron los tipos de falla tipicos
en los sistemas de transmision: Falla monofésica (A,B,C), Falla
bifésica aislada (AB, BCy CA), Falla bifasica a tierra (AB-g, BC-
g, CA-g) y Falla trifasica (ABC).
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Como resultado este analisis de sensibilidad se generaron
cerca de 10000 registros sintéticos que corresponden a la
combinacion de los posibles valores considerados para los 6
parametros mencionados. Una vez obtenidos los registros, estos
fueron preprocesados aplicando primero un filtrado analégico,
luego un filtrado digital y finalmente un escalonamiento. El filtro
analogico escogido fue el filtro analogo pasabajos del tipo
Butterworth de orden 2 con frecuencia de corte de 360 Hz [4,5],
el cual es adecuado para mitigar el efecto de aliasing en el
muestreo de un registro de osciloperturbografia ya que presenta
las menores oscilaciones y sobreimpulsos lo que implica un
menor tiempo de retardo en la respuesta final del filtro. Por su
parte el filtro digital elegido fue el de Fourier [6,7] siendo el mas
apropiado para determinar las componentes de 60 Hz debido a
que utiliza un ciclo completo para muestreo y por lo tanto es
mas preciso. Para el escalonamiento se adopt6 un factor de
escala de 1000 para los valores de corriente y de 230000/ 3 para
los valores de voltajes. N

II. MODELO HIBRIDO
El modelo propuesto en este articulo puede considerarse
como hibrido pues se compone de una red neuronal cuya entrada
son las corrientes y tensiones de las fases A, B y C mas la

corriente de fase cero en valores RMS durante estado de falla
(realizando previamente el preprocesamiento descrito ene.
Numeral anterior) de un registro de osciloperturbografia,
mientras que su salida es el grado de pertenencia de dicho
registro a cada uno de los conjuntos difusos de una determinada
caracteristica de la falla. En este trabajo las caracteristicas
consideradas fueron la localizacion de la falla, suimpedancia, la
impedancia del nodo emisor, y la impedancia del nodo receptor.
Otros trabajos en los que se emplean redes neuronales para el
problema de fallas en redes eléctricas se pueden encontrar en

[8].

Para cada una de estas cuatro caracteristicas se definieron
cinco conjuntos difusos que abarcan el universo del discurso
considerado. Para la localizacion de la falla, su universo del
discurso va de 0% (justo en el extremo donde se encuentra el
registrador) hasta 100% (justo en el extremo opuesto), tal como
se muestra en la Fig. 2. En este caso la unidad de medida es el
porcentaje de la linea donde se ubica la falla, y los conjuntos
definidos fueron: muy cercana, cercana, localizacion media,
lejana y muy lejana. Asi por ejemplo, para una linea de transmision
de 120 kms con una falla localizada a los 50 kms (aproximadamente
en el 42%) se tendrian unos valores de pertenencia a los cinco
conjuntosde 0, 0.18, 0.94, 0.01, 0.
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Fig. 2. Conjuntos difusos para la localizacion de falla

Para el caso de la impedancia de nodo (tanto emisor como
receptor) los conjuntos definidos se muestran en la Fig. 3. En
este caso se puede observar que, a diferencia de la localizacion
de la falla en la que los conjuntos se definieron de manera
homogénea, todos los conjuntos no tienen la misma forma y
sus rangos no tienen la misma amplitud, buscando respetar la
concentracion de datos obtenidos con el modelo ATP y cuyos
valores serian los que se esperarian en lineas tipicas (al menos
en el caso de las lineas estudiadas durante la realizacion de este
trabajo). De esta manera, los conjuntos definidos a partir de los
diagramas de frecuencia de los datos obtenidos fueron: sistema
fuerte muy aterrizado, sistema fuerte aterrizado, sistema muy
fuerte medianamente aterrizado, sistema débil aterrizado y
sistema débil medianamente aterrizado. Asi por ejemplo para
una falla con una impedancia de nodo emisor de 210mhs se

tendrian unos valores de pertenencia a los cinco conjuntos de
0,0,0.07,0.01,0.24,0.9.

Para el caso de la impedancia de falla, los conjuntos difusos
definidos no se muestran en este articulo, pero la metodologia
para obtenerlos fue similar que para la impedancia de nodo.

Una vez definidos los conjuntos difusos se procedio a definir
la arquitectura para las cuatro redes neuronales (una por cada
caracteristica), la cual se muestra en la Fig. 4. Se trata de una red
tipo feed forward back propagation con siete neuronas en la
capa de entrada que corresponden a las corrientes y tensiones
de tres fases A, B y C mas la corriente de fase cero y cinco
neuronas en la capa de salida que corresponden a los grados
de pertenencia de los cinco conjuntos difusos de cada
caracteristica. Para la capa oculta se realizo un andlisis de prueba



216 Revista Avances en Sistemas ¢ Informatica, Vol.5 No. 1, Edicion Especial, Medellin, Mayo de 2008, ISSN 1657-7663
III Congreso Colombiano de Computaciéon — 3CCC 2008

y error y se determind que un niimero apropiado de neuronas
en esta capa para todos los casos es doce. La funcion de

activacion elegida para la capa oculta fue la sigmoidea tangente
ylade la capa de salida la funcion lineal.
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Fig. 3. Conjuntos difusos para la impedancia de fuente

Para el entrenamiento de la red se probaron distintos
algoritmos tipicos en la literatura como los basados en el
gradiente descendente del error [9,10] y el de regularizacion
bayesiana [11], siendo este ultimo el que presentd mejores
resultados.
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Fig. 4. Arquitectura de la red neuronal

Una vez definidas las redes se procedié a calcular sus
parametros mediante un procecso iterativo en el cual se crearon
redes con parametros iniciales (matrices de pesos) diferentes y
se calibraron hasta que el algoritmo de entrenamiento se
detuviera. De esta manera al final del proceso se obtuvieron las
mejores redes de N calibraciones. El pseudocodigo junto con
codigo de MATLAB del algoritmo implementado para calibrar
cada una de las cuatro redes se presenta a continuacion. Cabe
sefialar que el valor de A utilizado fue de 50, pero no se
almacenaron los resultados de cada uno, sélo de la mejor.

Leer P y T //patrones entrada-salida
preprocesaados

Fuzzyficar T

Dividir P y T en Pe, Pv, Pc, Te, Tv, Tc //
conjuntos de patrones entrada-salida para

entrenamiento, validacidén y chequeo
val.P = Pv
val.T = Tv
test.P = Pc
test.T = Tc

Para i de 1 a N

net = newff (minmax (Pe), [12 5],{'tansig’

'purelin'}, 'trainbr')

trained net =

train(net,Pe,Te, [],[],val, test)

Salida_entrenamiento = sim(trained_net, Pe)

Salida validacion = sim(trained net, Pv)

Salida chequeo = sim(trained net,Pc)

error_entrenamiento =||Salida_entrenamiento-
Tel |

error validacion = ||Salida validacion-Tv||
error chequeo = |]|Salida chequeo-Tc]| |

error_total = error_entrenamiento* +

error validacion* + error chequeo® ;

g Y
Si (error total < menor error total)
menor_ error total = error total;

mejor_red = trained_net;

Los conjuntos de entrenamiento, validaciéon y chequeo se
obtuvieron a partir de los cerca de 10000 casos generados con
el modelo descrito en el numeral II siguiendo el siguiente criterio:
4 de cada 5 casos (80%) se utilizaron para el entrenamiento,
mientras que el 20% restante se repartié de manera intercalada
para la validacion y el chequeo.

La funcion Fuzzyficar se encarga de convertir los valores
crisp de los patrones de salida en valores de pertenencia de los
conjuntos difusos correspondientes.

Los parametrosa ,B, y sirven para ponderar los tres errores
medios de manera que se le pueda dar prioridad al ajuste de la
red (cercano aunoy f3, ycercanos a cero) o a la generalizacion
(o cercano a cero y B+ v cercanos a uno). Para las corridas
realizadas en este trabajo se utilizaron valores de 0.2,0.4 y 0.4
respectivamente.

IV. RESULTADOS OBTENIDOS

La evolucion del entrenamiento de la red para el caso de la
localizacion de la falla y la impedancia del nodo emisor se
presentan en las Fig. 5 y 6, mientras que los errores obtenidos
luego de calibrar las cuatro redes se muestran en la Tabla 1.
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El error difuso al que hace referencia esta tabla es medido de
la misma manera que en el algoritmo descrito en el numeral
anterior, es decir, como la distancia media entre los valores de
pertenencia de las salidas de la red y las salidas de entrenamiento
como se muestra a continuacion (recordando que tales salidas
se componen por los cinco valores de pertenencia).

error_difuso Loc=
mean(mean(abs(Salida_Loc-conjuntos_difusos.mLoc)))

Red

Training SSE = 198009 Test SSE = 282076 Validation S5E = 22496.6

T T T T T

105_ .\'\—f—=_.g,_=_ﬂ_=__ -

Tr-Blue “al-Green Tst

Fig. 5. Resultados de entrenamiento red localizacion de falla

Training S5E = 69068 Test S5E = 10560 Validation SSE = 6694.55

T T T T T T

Tr-Blue “al-Green Tst-Red

Fig. 6. Resultados de entrenamiento red impedancia nodo emisor

Este error significa por ejemplo que si la salida de la red para
un registro determinado indica que la localizacion de la falla es
en mayor medida "cercana" (entendiendo este concepto dentro
del contexto de los conjuntos difusos), lo mas probable es que
en la realidad asi lo sea, pero teniendo en cuenta una desviacion
promedio de 0.1048 en ese valor de pertenencia.

TABLA 1
ERRORES FINALES OBTENIDOS
Error difuso Error crisp
Localizacion falla 0.1048 0.1777
Impedancia falla 0.1039 0.1655
Impedancia emisor 0.1586 0.1213
Impudencia receptor 0.2125 0.1592

Por su parte el error crisp serefiere al error medio porcentual
entre las salidas crisp de la red y las salidas crisp de
entrenamiento como se muestra a continuacion.

error_crisp_Loc=mean(abs(Salida Loc Crisp-Loc)/Loc)

Este error significa por ejemplo, que el modelo implementado
tiene un error promedio de 17.77% en la estimacion de la
localizacion de la falla y de 12.13% en la estimacion de la
impedancia del nodo emisor. Por tltimo, los graficos completos
de las salidas de la red versus las salidas reales para el caso de
la localizacion de la falla y la impedancia del nodo emisor se
presentan en las Fig. 7y 8.
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Fig. 7. Targets vs. Salida del modelo red localizacion de falla
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Fig. 8. Targets vs. Salida del modelo red impedancia nodo emisor

Estos ultimos dos graficos se componen de tres partes. En la
parte superior se muestran los patrones de entrenamiento, en la
del medio los de validacion y en la inferior los de chequeo. En
los tres casos los circulos en azul representan los valores reales,
mientras que las cruces en rojo representan las salidas de la red.

V. CONCLUSIONES

El modelo propuesto en este articulo para la extraccion de
caracteristicas en fallas eléctricas dentro de lineas de
transmision consiste en una red neuronal tipo feed forward
cuya entrada son las corrientes y tensiones de las fases A, By
C mas la corriente de fase cero en valores RMS durante estado
de falla, mientras que la salida, y he aqui el enfoque novedoso
de esta propuesta, son grados de pertenencia para los conjuntos
difusos de la caracteristica correspondiente.

Si bien de los resultados puede observarse que los errores
medios porcentuales obtenidos al defuzzyficar las salidas son
superiores a 10% (especificamente entre el 12 y el 18%) para las
cuatro caracteristicas analizadas, el modelo propuesto demostré
tener potencial dentro de la problematica estudiada en la medida
que puede brindar un buen analisis preliminar que sirva de punto
inicial para los analistas de los centros de control. Por esta
razon, y como trabajo futuro, es necesario continuar trabajando
en el tema con el fin de alcanzar una herramienta mas robusta y
precisa, explorando otros algoritmos de entrenamiento de la red
y aumentando considerablemente el numero de patrones de
entrenamiento.

Como una conclusion adicional cabe sefialar que en procesos
como el descrito en este trabajo en el que se necesita calibrar
modelos cuya complejidad computacional es relativamente alta

y consumen bastantes recursos de memoria y tiempo de
procesamiento, se recomienda llevar a cabo un proceso iterativo
que determine los mejores parametros obtenidos para un ntimero
considerable de intentos para no sacrificar precision a costas
del rendimiento.
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