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Resumen

Este articulo presenta una nueva metodologia para localizar fallas en sistemas
de distribucion por medio de una técnica de inteligencia artificial -Maquinas
de Soporte Vectorial- (SVM). El método de localizacion de la falla se basa
en la division del sistema eléctrico en zonas, acotando cada vez mas la region
donde ésta se encuentra. La ventaja sobre los métodos clasicos de distancia
consiste en una unica estimacion del sitio de falla para sistemas ramificados.
Un ejemplo de aplicacion con el modelo de un sistema real muestra que la
metodologia propuesta es altamente efectiva para resolver el problema, donde
se consideran variaciones de carga de +40 % de la carga nominal.

----- Palabras clave: Descriptores, inteligencia artificial, localizacion de
fallas, multiple estimacién, sistemas de distribucién, SVM, zonas.

Abstract

This paper presents a new methodology for localizing faults in distribution
systems by means of an artificial intelligence technique —Support Vector
Machine—(SVM). This methodology divides the electrical system into different
zones order to pinpoint the region where the fault exists with accuracy. The
advantage over classical distance methods is the unique estimation of the
fault’s locus in branches systems. An example using a real system model
shows that the proposed methodology is highly effective finding the fault
localization. In such example load changes of +40 % from nominal load are
considered.

----- Keywords: Descriptors, artificial intelligence, fault’s localization,
multiple estimation, distribution systems, SVM, zones.
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Introduccion

En los altimos afos, el estudio de la calidad de la
energia eléctrica ha tomado gran auge. En calidad
de energia eléctrica se tienen en cuenta, la forma
de onda, la continuidad del suministro y la aten-
cion al cliente. Localizar fallas es un tema que
esta directamente relacionado con la continuidad
del suministro. En este marco, el problema de lo-
calizacion de fallas se posiciona como uno de los
mas importantes, dado que las interrupciones sig-
nifican pérdidas de dinero basicamente por dos
razones:

»  Eltiempo de no operacion o suspension de la
produccion.

*  Multas impuestas a empresas de energia
eléctrica por incumplimiento de las regula-
ciones establecidas (Sobrepaso de indices de
Duracion Equivalente de las interrupciones
del Servicio -DES-y Frecuencia Equivalen-
te de las interrupciones del Servicio -FES—,
para el caso colombiano).

Por tanto, es necesario conocer de manera rapida
y confiable el lugar donde ha ocurrido la falla,
para establecer medidas que solucionen o miti-
guen su impacto en la calidad de energia eléctri-
ca, cumpliendo asi con las normas especificadas
por las comisiones de regulacion. Pueden existir
fallas permanentes y transitorias, y un localizador
de fallas proporcionara informacién para ambos
tipos de falla. Generalmente, las fallas transitorias
causan un menor dafio y no se pueden localizar
con una simple inspeccion. Ante estas fallas, los
localizadores permiten detectar puntos débiles del
sistema de potencia y tomar acciones correctivas
para evitar mayores dafos debido a reincidencias
de la falla (se puede mejorar considerablemente
el indice FES). Cuando ocurre una falla perma-
nente, se requiere un rapido aislamiento, repara-
cion y restauracion del servicio. En los sistemas
de distribucion existe un sistema de proteccion
con relés que tipicamente hace una correcta y
rapida desconexion, el restablecimiento del ser-
vicio se puede acelerar considerablemente si se
determina con exactitud razonable la ubicacion
de la falla (mejora del indice DES). La localiza-
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cion de fallas no es un problema nuevo. Sin em-
bargo, las investigaciones que se han realizado en
esta area recaen sobre los sistemas de transmision
donde las caracteristicas homogéneas de la linea,
la medicion en ambos terminales y la disponibili-
dad de mas equipos, permiten localizar el sitio de
falla con alta precision. La localizacion en siste-
mas de distribucion es mas problematica, por la
complejidad debida a la presencia de conductores
no homogéneos, cargas intermedias, laterales y
desbalance del sistema y de la carga. Algunas ve-
ces solo se cuenta con el modelo simplificado del
sistema [1], ademas de tener medidas inicamente
en la subestacion. Muchas de las soluciones pro-
puestas por varios autores se relacionan con los
métodos clasicos de localizacidn, que utilizan las
medidas de tension y corriente en la subestacion,
para estimar la reactancia. Esta se relaciona con
la distancia al sitio de falla a partir del uso del
modelo. Los problemas de estos métodos son
la necesidad de un buen modelo del sistema y
la multiple estimacion del sitio de falla, porque
la distancia asociada con la reactancia estimada
puede coincidir con muchos sitios en un sistema
ramificado [2-7]. El problema de localizacion de
fallas en sistemas de distribucion, es complejo y
aun no esta resuelto [8]. Para contribuir con la so-
lucion del problema de la localizacion de fallas,
en este articulo se propone una técnica de clasifi-
cacion basada en vectores de soporte, para redu-
cir la incertidumbre asociada con la localizacion
de la falla. Se trabajan las SVM debido a que han
mostrado un buen desempefio en comparacion
con otras herramientas de clasificacion [9]. Adi-
cionalmente, se realiza un analisis de la precision
del método y su capacidad para localizar fallas
en zonas cada vez mas pequefias en el sistema
de distribucion. Esta alternativa so6lo emplea las
medidas de tension y corriente en la subestacion
a frecuencia fundamental evitando costos de in-
version (en especial en aparatos sofisticados de
medida). En este articulo se presentan los funda-
mentos basicos de las Maquinas de Soporte Vec-
torial, la manera de adquirir los datos necesarios
para entrenar la herramienta de inteligencia artifi-
cial cuando un sistema se encuentra en estado de
falla, los pasos para llevar a cabo la localizacion



de la zona de falla, los resultados de la metodolo-
gia propuesta en un sistema prototipo y las con-
clusiones derivadas de esta investigacion.

Maquinas de Soporte Vectorial

(Por qué las SVM?. Para problemas simples,
la teoria estadistica de aprendizaje puede iden-
tificar con mucha precision los factores a tener
en cuenta para un aprendizaje exitoso, pero las
aplicaciones reales demandan el uso de modelos
y algoritmos mas complejos (ej. redes neurona-
les, técnicas Bayesianas, etc), que son dificiles
de analizar. Las maquinas de soporte vectorial,
a diferencia del método Bayesiano presenta la
ventaja de no requerir ningun tipo de hipdtesis
sobre la densidad de probabilidad de los rasgos,
mientras que sobre las redes neuronales ofrecen
la ventaja de ser convenientes en términos de la
dimensionalidad del problema, como se vera mas
adelante, la arquitectura de las SVM, solo depen-
de del parametro C, la funcion kernel (incluyen-
do sus parametros), que para el caso del RBF [10]
solo requiere del parametro ¢ evitando asi reque-
rimientos sobre parametros exclusivos de arqui-
tectura, tales como numero de nodos y capas, tipo
de conexidn entre capas, etc. [11].

Los clasificadores de soporte vectorial estan ba-
sados en hiperplanos que separan los datos de en-
trenamiento en dos subgrupos que poseen cada
uno una etiqueta propia. En medio de todos los
posibles planos de separacion entre las dos cla-
ses etiquetadas y € §-1,4+1}, existe un anico hi-
perplano de separacion optimo (OSH), tal que la
distancia entre el hiperplano 6ptimo y el patréon
de entrenamiento mas cercano sea maxima, con
la intencion de forzar la generalizacion de la ma-
quina de aprendizaje [10, 12, 13]. Entonces, el
hiperplano de separacion optimo se expresa de la

forma:
g()=Gre)+b ()

donde se desea maximizar el margen, tal como se
presenta en la figura 1.
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Figura 1 Hiperplanos que separan correctamente los
datos. El OSH de la derecha tiene un mayor margen
de separacion entre clases, por lo tanto se espera una
mejor generalizacion

La funcién decision £y, p, G i) =y;» se puede de-
finir como el signo que resulta de evaluar un dato
en (1) y se muestra en (2).

Sw,b (;i)=3ig”[g(;i) :Sig”[;v' })Jfb] )

Si existe un hiperplano como se muestra en la fi-
gura 1, se dice que los datos son linealmente se-
parables.

Si existen datos erroneos, ruido o alto solapa-
miento de clases en los datos de entrenamiento,
puede afectar el hiperplano clasificador optimo.
Por esta razon se cambia un poco la perspectiva
y se busca el mejor hiperplano clasificador que
pueda tolerar ruido en los datos de entrenamiento
introduciendo una variable de relajacion (3).
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g; >0,Vi 3)

La generalizacion de la SVM a funciones de de-
cision no lineales consiste en mapear el espacio
de entrada sobre un espacio de representacion de
dimension alta a través de una funcién no lineal
elegida a priori [12], ver figura 2, donde por medio

de una funcion (@) se trazan los datos de entrada
(xj € RY), a algun espacio (de mayor dimension
y con producto punto) denominado espacio carac-
teristico (F). Asi la ecuacion (1) que depende del
producto punto de los vectores en el espacio de
entrada, se transforma en una funciéon que depen-
de del producto punto de lo vectores en el espacio
caracteristico. Tal funcion se define en (4).

Figura 2 La SVM no lineal mapea el espacio de entrada en otro de representacién de dimension alta y luego
construye un OSH sobre este ultimo, cuya representacién en el espacio de entrada es una funcion de separacion

no lineal

k()=o) () (4)

debido a que F es de alta dimension, el lado de-
recho de (4) es costosa en términos computacio-
nales, sin embargo existe una funcion kernel (k),
que se puede evaluar eficazmente y demostrar
que corresponde a un mapeo de (@) en un espacio
que abarca todos los productos punto [12].

Los kernels mas utilizados se muestran en las
ecuaciones (5), (6) (7).

e Polinomial:

k(;,\:):[(z;)-(\:)+c d parac>0 (5)

*  Funcién de base radial (RBF):
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(6)
k(7=

*  Sigmoide:
k(v )=tantfcGi-v)r0] @

Utilizando, ademas, los multiplicadores de La-
grange, el teorema dual de Wolfe y realizando al-
gunas sustituciones, se obtiene el problema final
de optimizacion [12] presentado en la ecuacion

(3).



n 1 n — —
max Z(xi—g z Otiotjyiyjk(Xian

o i=l1 i,j=1
sujetoa 0<o; <C,Vi (®)
n
20y; =0

i=1

donde la funcion decision se expresa como se
presenta en la ecuacion (9).

f(;)zsign gl[ociyik(;l‘ ,;)] +b 9)
i=

Para resolver el problema de multiclasificacion
(més de dos clases), se construye una funcion
clasificadora global a partir de un conjunto de
funciones biclasificadoras. Existen técnicas de
descomposicion y reconstruccion que permiten
a las SVM biclasificadoras manejar problemas
de multiclasificacion con mayor simplicidad y/o
menor tiempo de respuesta que una SVM genera-
lizada para multiclasificacion [14].

Caracterizacion del Sistema en Falla

La metodologia propuesta utiliza los valores efi-
caces de tension y corriente de fase y linea antes
y durante la falla, de donde se obtienen seis valo-
res eficaces de tension y corriente.

Definicion de descriptor

Un descriptor es una caracteristica tomada de
una sefial, que de algtin modo aporta informacion
sobre un evento. Los descriptores proporcionan
toda la informacion necesaria para el aprendizaje
de una herramienta de inteligencia artificial. En
este trabajo se busca caracterizar una determina-
da zona de falla con descriptores obtenidos de las
medidas tomadas en las subestaciones de distri-
bucion.

Se tiene como un objetivo importante utilizar
descriptores sencillos de adquirir para no com-
prometer el buen funcionamiento del modelo,
con la incertidumbre asociada a los aparatos de
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medida y procesos numéricos aplicados a las se-
fnales. Considerando lo anterior, se propone tra-
bajar inicamente con variaciones de tension y de
corriente.

Desde la primera propuesta de localizacion de fa-
llas con inteligencia artificial [14], y pese a que
los resultados obtenidos fueron satisfactorios, se
elimino el descriptor de pendiente (debido a que
la parte transitoria de la sefial entorpece la adqui-
sicion de este valor, adicionando asi incertidum-
bre al proceso) y se mejord el descriptor de la
profundidad del hueco sin comprometer el buen
desempefio del modelo.

Descriptores propuestos

En la figura 3 se muestra el comportamiento de
las tensiones eficaces ante una falla monofasi-
ca en la fase A, ubicada en dos lugares distintos
(distan 34,6 kilometros uno del otro). Se puede
ver que dos fallas monofasicas ubicadas en dos
lugares diferentes dentro del sistema de distribu-
cion, vistas desde la subestacion podrian producir
huecos similares en la fase fallada, figura 3. Se
concluye que solo la informacion de la fase falla-
da no es suficiente para determinar la ubicacion
del evento, pero al observar el comportamiento
de las fases no falladas y las tensiones de linea se
obtiene una marcada diferencia entre estas fallas.
Por ello se propone trabajar con todas las sefales
de tension y corriente de fase y de linea (no tini-
camente con la informacion de la fase fallada).

Los descriptores que se proponen son las varia-
ciones de tension y corriente de fase y de linea
(dV, dVL, dI, dIL). Para obtener esta variacién
se requiere del valor eficaz de la fundamental de
prefalla y de falla en estado estable, y el descrip-
tor corresponde a la diferencia de estas magnitu-
des. En la figura 4 se presentan de forma grafica
los descriptores de tension para cada una de las
fases. Los descriptores de las sefiales de corrien-
te se obtienen de manera analoga. Al utilizar los
valores de prefalla implicitamente los descripto-
res se relacionan con la carga actual del sistema,
de esta manera los descriptores son mas robustos
ante variacion de carga, asi se entrena inicamen-
te en condiciones de carga nominal [15].
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Figura 3 Comportamiento de las tensiones de fase y

de linea ante una falla monofasica en la fase A en dos

lugares distintos
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Figura 4 Descriptores de la variacion del valor eficaz
de tension

Metodologia

Zonificacion de la red

La zona es donde se desea discriminar la ubicacion
de la falla y su escogencia se basa en la topologia

del circuito. Primero se zonifica el circuito por cada
ramal que tenga el sistema de distribucion, luego se
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hacen zonas cada vez mas pequefias para reducir
cada vez mas el area donde ha ocurrido la falla.

Adquisicion de datos de falla

Los datos de falla son necesarios para la creacion
de una base de datos que contenga las sefiales
vistas en la subestacion cuando ha ocurrido una
falla en el sistema de distribucion. Esta se puede
obtener, ya sea con base en el historial de fallas
existente en la subestacion o con la simulacion
del sistema bajo falla con algiin software espe-
cializado. Una gran ventaja que ofrece la meto-
dologia propuesta es que se puede simular segin
el modelo que se tenga, es decir se adapta la so-
lucién del problema al modelo y no se tiene que
adaptar el modelo al método (como ocurre con
los métodos algoritmicos de distancia).

Adquisicion de descriptores

Los descriptores se obtienen del valor eficaz de
las tensiones y corrientes de fase y de linea para
cada falla. Se aconseja realizar un filtrado a las
sefales, para trabajar solo con la componente
fundamental y evitar posibles efectos negativos
sobre la localizacion de fallas. Seguidamente se
obtienen los descriptores para cada falla. Estos a
su vez se agrupan y etiquetan dependiendo de la
zona a la cual pertenece la falla. Se realiza un es-
calamiento simple a los descriptores (entre [-1,1]
0 [0,1] [14]). Este paso es importante para evitar
dificultades numéricas durante los calculos.

Los descriptores se deben dividir en dos grupos,
uno se utilizara en la etapa de entrenamiento
y con el otro grupo se probara la capacidad de
aprendizaje de la SVM ya entrenada.

Entrenamiento de la SVM

Como se vio anteriormente, las maquinas de so-
porte vectorial necesitan la definicién a priori
tanto del parametro de penalizacion C, como de
la funcion kernel y sus respectivos parametros.
Para el modelo se utiliza la funcion kernel RBF,
el parametro de la funcion kernel y el parametro
de penalizacion se determinan mediante valida-
cion cruzada y buisqueda en malla [14, 16].



Prueba

Con el fin de obtener la precision final del mo-
delo, se realiza una prueba ultima con datos
desconocidos (estos datos no fueron utiliza-
dos en la etapa de entrenamiento de la SVM).

#datos prueba clasificados correctamente

Ubicacion unica de fallas en sistemas de distribucion por medio de zonas con SVM:

Estos son generalmente el 20 % de la base
total de datos y se extraen justo antes de la
etapa de entrenamiento de la SVM. Se defi-
ne la precision como el porcentaje de fallas
que fueron localizadas correctamente como se
muestra en (10).

%100

% Precision =

#total datos prueba (10)

La medida de la precision en el reconocimiento
de las zonas en falla es un buen indicador que
permite predecir el comportamiento del clasifi-
cador ante nuevas situaciones. Este pardmetro se
tomara como indicador para seleccionar la mejor
alternativa que permita abordar el problema de
localizacion de fallas.

Pruebas y Resultados

Sistema de pruebas

Se utilizé como circuito de prueba el sistema de
distribucion de 25 kV de Saskatown Power and
Light de Saskatchewan (Canada), presentado en
[5]. El diagrama unifilar del sistema se muestra
en la figura 5. Este circuito de pruebas ha sido
utilizado para pruebas de distintos métodos de
localizacion de fallas [1, 7, 14, 15].
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Figura 5 Diagrama unifilar del sistema de pruebas

Descripcion de las pruebas

Distintas zonificaciones del sistema son propues-
tas para realizar las pruebas de desempeifio del
localizador, de tal forma que existan varios esce-
narios exigentes desde el punto de vista de clasifi-

cacion. Se definen tres escenarios de zonificacion
diferentes, en los cuales se aprecia la variacion
del nimero de nodos por zona y la capacidad de
localizar la zona en falla. En la figura 5 se mues-
tran los escenarios de zonificacion propuestos,
donde la primera zonificacién comprende cuatro
zonas (lineas punteadas en la figura 5), la segun-
da zonificacion tiene 10 zonas (lineas a trazos en
la figura 5) y por tltimo se hace una zona por
cada barra, es decir se tienen 21 zonas.

Se desarrolld una toolbox en MATLAB para
manejar las SVM y asi para realizar las pruebas
pertinentes. En la figura 6 se muestra la interfaz
grafica. Los detalles de esta toolbox se muestran
en [14].

T oasw JRETE

Maquinas de
soporte vectorial

Cargar datos

Cargar Modelo

Configuracion

C=1000 000000, ang= C0D
10

Enlrenar
Probar

Figura 6 Interfaz grafica de la toolbox de SVM
desarrollada en MATLAB

Para cada escenario, en condicion nominal, la
cantidad de datos de entrenamiento corresponden
a 225 registros de falla (24 % del total de datos);
y los datos utilizados para prueba fueron 720 (el
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76 % de los datos). Los registros de prueba no
fueron utilizados en el proceso de entrenamiento
del localizador.

Resultados de las pruebas

Se muestran resultados para el tipo de falla mo-
nofasico debido a que este tipo es muy critico
ademas de ser el mas comun, sin embargo los re-
sultados de las pruebas de los tipos de fallas bifa-
sicas, bifasica a tierra y trifasicas son superiores
a los aqui presentados.

La tabla 1 muestra los resultados para distintas
combinaciones de grupos de dos, tres o cuatro
descriptores, en caso del sistema dividido en cua-
tro, diez, y veintitin zonas. Esta combinacion de
descriptores se realiza para determinar el mejor
conjunto de entrada para la localizacion de la
falla mediante el indicador de precision. Los re-
sultados de precision para cada caso se obtienen
de la ecuacion (10). Se observa que el juego de
descriptores de mayor precision es la combina-
cion dV y dl, pero en general los resultados son
superiores al 95 %.

Tabla 1 Resultados de precisién (%) para todas las
zonificaciones en condiciones nominales

Zonas

4 10 21 Prom
dv_dl 100 96,69 96,22 97,6
dvL_dl 100 96,57 9622 97,60
dvL_dl_dIL 100 96,34 96,34 97,56
dv_dVL_dl_dIL 100 96,34 9622 97,52
dv_dVvL_dl 100 96,22 9622 9748
dv_dl_dIL 100 96,22 9622 9748
dv_dvL 100 97,64 9468 9744
dv_dVL_dIL 100 96,34 94,68 97,01
di_dIL 100 9622 9397 96,73
dv_dIL 100 96,22 9137 9586
dvL_dIL 98,33 96,34 9149 9539
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Sensibilidad ante variacion de carga

El rendimiento de estas zonificaciones ante dife-
rentes escenarios de carga se muestra en las Figu-
ras 7, 8, 9 para los casos de cuatro, diez y veintitin
zonas respectivamente. Vale la pena resaltar que
se entrend en estado nominal con 225 registros
y se prueba en condiciones nominales con 720
registros y otras condiciones de carga (60 %, 80
%, 120 %, 140 % de la carga nominal) con 945
registros para cada caso, teniendo un total de 225
datos de entrenamiento (4,8 % del total de datos)
y 4500 datos de prueba (95,2 % del total de datos)
para cada zonificacion.
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=6—140% de carga nominal

=#=80% de carga nominal

75%

N N N
PSS N Y N NS I S

z
%
v
%
\,,L{ |
o
%
%
o
Y
7

Figura 7 Grafico comparativo de la precision de
las combinaciones de descriptores, en el caso de
una zonificacién de cuatro zonas, en caso de falla
monofasica
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Figura 8 Grafico comparativo de la precision de
las combinaciones de descriptores, en el caso
de una zonificacion de 10 zonas, en caso de falla
monofasica
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Figura 9 Grafico comparativo de la precision de las
combinaciones de descriptores, en el caso de una
zonificacion de 21 zonas, en caso de falla monofasica

Analisis de resultados

A partir de las pruebas se puede observar, como
la precision disminuye a medida que varia la car-
ga del sistema entre el intervalo de 0,6 a 1,4 veces
la carga nominal para una zonificacion determi-
nada, y entrenando el localizador SVM con datos
tomados en condiciones nominales de carga. En
la figura 10 se presenta una comparacion grafica
de los valores de precision promedio de todas las
cargas para las distintas zonificaciones.
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Figura 10 Grafico comparativo de la precisidn
promedio para todas las zonificaciones, en caso de
falla monofasica

La combinacién de descriptores que mejor com-
portamiento presentan ante variacion de carga es
la variacion de tension (dV_dVL), debido a su
poca variabilidad ante cambios de carga del siste-
ma (a diferencia de la corriente). Esta afirmacion

Ubicacion unica de fallas en sistemas de distribucion por medio de zonas con SVM:

se ve sustentada en los resultados obtenidos, en
los cuales la precision del localizador decae con-
siderablemente cuando se tiene en cuenta Unica-
mente los descriptores relacionados con corriente
(dI_dIL).

Cuando las zonas son cada vez mas pequeias, la
precision del localizador disminuye, figura 10.
Entonces cuando se va a localizar una falla prime-
ro se observa el comportamiento del clasificador
con menor nimero de zonas (en este caso 4 zo-
nas), seguidamente se observa el comportamien-
to del clasificador siguiente con un numero ma-
yor de zonas (en este caso 10 zonas). Si el tltimo
resultado esta contenido en la zona arrojada por
el anterior localizador se habra acotado la region
de localizacion de la falla, este proceso se conti-
nua realizando hasta que la siguiente zonificacion
(mas pequena que las anteriores) no coincida en
el resultado, o hasta utilizar el ultimo clasificador
implementado. Esto se realiza para converger a la
menor region con la probabilidad mas alta de la
ubicacion de la falla debido a que el localizador
con menor cantidad de zonas presenta un mejor
comportamiento (debido a menor exigencia apli-
cada a las SVM y mejor caracterizacion de cada
zona con mayor cantidad de datos).

Conclusiones

Se ha presentado una metodologia para locali-
zar fallas en sistemas de distribucion teniendo
en cuenta las caracteristicas de estos, empleando
SVM. El sistema se caracteriza con descriptores
que fueron utilizados para la etapa de entrena-
miento y prueba ante diferentes casos de varia-
cion de carga.

Se muestra un alto desempefio del método aqui
propuesto, comparable en resultados con métodos
clasicos que estiman la distancia a la falla y oftre-
ciendo la ventaja de una unica estimacion en caso
de haber ramificaciones (solucion al problema de
la multiple estimacion). El localizador de fallas
con descriptores de tension entrenado con aproxi-
madamente el 4,8 % (225 registros) del total de
los datos, muestra resultados superiores al 87 %
probado con el resto de los datos (4500 registros).
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Con ayuda de la metodologia propuesta se puede
reducir considerablemente el tiempo de restaura-
cidn del sistema fallado, aumentando asi los indi-
ces de continuidad del servicio de energia eléctri-
ca y reduciendo, por consiguiente, los pagos por
compensaciones debidas a una deficiente calidad
del servicio.
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