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Resumen. En el presente trabajo se propone un sistema para la supervision de
una red eléctrica con cambios de carga dindmicos propuesta por la IEEE. El
sistema estad compuesto por dos etapas. La etapa de deteccion utiliza un sistema
de ldgica difusa y la etapa de diagndstico hace uso de las distancias Euclidianas
entre lineas con el fin de generar un patrén dentro de los elementos del sistema,
el cual serd clasificado por una red neuronal probabilistica para determinar el
tipo de falla en el sistema. La combinacion de estas técnicas inteligentes es para
generar un sistema mas robusto y seguro. Esta metodologia logra la deteccion e
identificacion de fallas simétricas y asimétricas.
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1. Introduccién

La deteccion y diagnéstico de fallas tiene un papel muy importante en muchas
&reas industriales en las que interviene la ingenieria. Esto debido a los complejos
sistemas con los que hoy en dia realizan sus procesos las industrias. Dicha
complejidad se presenta por el gran nimero de variables que intervienen en los
procesos industriales y que se deben de tomar en cuenta al momento de su monitoreo.
Por lo tanto es una tarea retadora y dificil, el poder identificar las variables que se
encuentran fuera de las condiciones normales de operacién dentro de un proceso que
estd siendo monitoreado. Una alternativa para el monitoreo de un numero grande de
variables es el uso de técnicas de inteligencia artificial. En el presente articulo son
utilizadas para hacer una deteccion y diagndstico mas eficiente. El objetivo del
presente trabajo es generar un sistema capaz de detectar y diagnosticar las fallas en
sistemas complejos basado en los datos histéricos del proceso. La propuesta se aplica
al monitoreo de un sistema eléctrico de potencia (SEP) propuesto por la IEEE que
considera cambios de carga dinamicos. La presente metodologia es una sucesion de
un trabajo realizado por [1, 2]. La metodologia propuesta estd compuesta por dos
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pasos. El primer paso utiliza un sistema de I6gica difusa para hacer la deteccion de las
fallas y el segundo paso da el diagnostico final al utilizar la distancia Euclidiana entre
los voltajes de las lineas para cada nodo al generar un patron para el diagnostico. Este
patron sera clasificado en los diferentes tipos de fallas por una red neuronal
probabilistica para obtener un sistema robusto y seguro. En la etapa de diagndstico se
realiza una comparacion de la red neuronal contra la distancia Euclidiana y la de
Mahalanobis para identificar la mejor técnica para realizar el diagnostico. La
organizacion del trabajo es de la siguiente manera. La seccion 2 hace referencia a la
temética del problema y se citan algunas referencias en las cuales se han utilizado las
técnicas de computacion suave en aplicaciones de deteccion y diagndstico de fallas,
en la seccion 3 se presentan las herramientas matematicas que se emplean en la
presente metodologia, en la seccion 4 se describe el caso de estudio, la metodologia
se desarrolla y se presenta la evaluacion de las técnicas utilizadas en la seccién 5, y en
la seccion 6 se dan las conclusiones.

2. Estado del arte

Desde los inicios de la utilizacion de las maquinas, la necesidad de conocer si se
encuentra trabajando adecuadamente ha sido una tarea habitual para los ingenieros
que controlan los procesos, dada esta necesidad se tiene el deseo de detectar y
diagnosticar las fallas. [3] presenta conceptos béasicos relacionados con este campo.
De acuerdo con [4], la Figura 1 muestra la metodologia general empleada para la
deteccion y diagndstico. El autor describe los modelos de deteccién y diagnostico
COMO Procesos invasivos y no invasivos. Otro punto de vista se proporciona en [5, 6]
que han abordado el problema de la deteccién y diagnostico clasificando los métodos
en tres categorias diferentes: los modelos cuantitativos que hacen uso de modelos
matematicos, los modelos cualitativos que realizan la deteccion combinando la teoria
de grafos con los modelos matematicos en alguna parte del sistema, y finalmente, los
modelos que hacen uso de los datos histéricos para llevar a cabo un sistema de control
completo.

No
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Deteccion de _ | Identificacion Diagndstico N Recuperacion

lafalla "] delafalla dela falla del proceso

{

Fig. 1. Sistema de control de procesos (Adaptado de [4]).

Los métodos basados en datos histéricos del proceso, son ampliamente utilizados
hoy en dia en la mayoria de los procesos o sistemas debido a su relativa simplicidad y
eficiencia [7] y [8]. En el caso particular de los sistemas eléctricos, las técnicas de
computacion suave, tales como: la ldgica difusa, redes neurales artificiales,
razonamiento probabilistico y algoritmos evolutivos se emplean como clasificadores.
[9] utiliza la l6gica difusa para hacer el proceso de deteccion de fallas en tiempo real
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en un sistema de inyeccién de combustible en un motor diesel. [10] propone un
sistema de control de nivel de tres tanques con el uso de sefiales de varios sensores. El
objetivo principal de este sistema es detectar sefiales anormales en los sensores, el uso
de ldgica difusa es para llevar a cabo la deteccion de fallas y la fase de diagndstico
se realiza al evaluar la medicion de los datos proporcionados. Las distancias
euclidianas se utilizan como en [11, 12]. La primera se aplica en reglas de decision en
la etapa de fotolitografia en el proceso de fabricacion de un circuito integrado. El
segundo calcula las distancias en un caso de estudio relacionado con los
semiconductores a fin de dar el diagnostico de las fallas. Otro tipo de métrica es la
distancia de Mahalanobis, la cual es utilizada por [13] como un sistema de
diagndstico para la viscosidad de la sangre. [14] utiliza estas distancias para analizar
los datos obtenidos de la vibracion de los rodamientos rigidos de bolas del tipo 6205-
2RS SKF, para identificar rodamientos defectuosos. [15] utiliza como herramienta
de diagnéstico metodologias de inteligencia artificial tales como las redes neuronales
probabilisticas, utilizadas en la deteccién de fallas en transformadores. Utilizando los
resultados entregados por ensayos realizados sobre el aceite de un transformador, a
través del andlisis de los gases disueltos, [16] para el caso de un andlisis de
vibraciones para el diagndstico de fallas entre maquinas de induccion utiliza una red
neuronal probabilistica.

3. Preliminares matematicos

Para conocer los preliminares matematicos correspondientes a Légica Difusa y las
Métricas ver [1, 2], puesto que ambas referencias son trabajos previos realizados por
los autores.

3.1. Red neuronal probabilistica

La red neuronal probabilistica se compone de dos capas y parte de un vector de
datos p expresado de la siguiente manera.

{pl' p2'"pol} (1)

Se tiene una matriz W'de pesos transpuestos y un vector de tendencia b para una
capa cuando:

wi b1 R
Wl — WZT — P'ZT ,b’ — R (2)
wil Ipg R

La fila de W' representa un vector prototipo que se desea reconocer y cada
elemento de b’ es un conjunto igual para el nimero de elementos en cada vector de
entrada (R). Asi la salida para la primera capa es:
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La segunda capa es una capa competitiva. Las neuronas en esta capa, se inicializan
con las salidas de la capa anterior hacia delante. Que inician el reconocimiento entre
los patrones prototipo y el vector de entrada. Estas neuronas compiten con cada una
de las otras para determinar un ganador. Después, una sola neurona tendra una salida
distinta a cero. La neurona ganadora indica que categoria esta presentando la entrada
para la red (cada vector prototipo representa una categoria).

Lasalida a® de la primera capa es usada para iniciar la segunda capa
a?(0) = a’ 4

La salida de esta segunda capa es actualizada de acuerdo a la siguiente relacién de
recurrencia.

a?(t + 1) = poslin(W?a'(t)) (5)

Los pesos de la segunda capa W? se establecen para que los elementos de la
diagonal sean 1y los elementos que se encuentran fuera de la diagonal sean valores
negativos [17].

1,sii=j 1
J ,cuando 0 < a < —

2 _
wi={_ =
g, en otro caso s-1

(6)

4. Descripcion de la metodologia

En este trabajo se propone una nueva metodologia para realizar la deteccion y
diagndstico de las fallas en un SEP propuesto por la IEEE. La Figura 2 muestra la
arquitectura de la propuesta. La metodologia consiste en dos pasos. En el primer paso
se realiza el proceso de deteccion, utiliza para ello un sistema de l6gica difusa que
evalla las condiciones de funcionamiento del sistema. El segundo paso arroja el
diagndstico final mediante el empleo de una red neuronal probabilistica. En el
segundo paso se obtiene un patron de los comportamientos del sistema tanto el modo
normal asi como del modo anormal de operacion entre las tensiones de cada uno de
los 24 nodos que forman el sistema eléctrico. Por lo tanto cuando una falla esta
presente la red neuronal clasifica las distancias euclidianas para dar el diagnostico
correcto e identificar qué linea o lineas presenta una falla ya sea simétrica o
asimétrica.

Los pasos de la propuesta se resumen de la siguiente manera:

1. Obtener bases de datos del sistema para el modo de operacién normal y para los
diferentes tipos de falla que se puedan presentar en él.
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2. Generar un sistema difuso que evalGa cada uno de los nodos del sistema. Se
sensibiliza el sistema difuso para entregar un valor de 0.5 cuando el sistema
monitoreado se encuentra en modo de falla. En caso de que el sistema se encuentre
en modo de operacion normal, el sistema difuso entrega un valor distinto de 0.5 y
se toma otro conjunto de datos por probar.

Si el sistema difuso encuentra presencia de falla, se procede a calcular las
distancias Euclidianas y con el patron generado por estas distancias se entrena la red
neuronal probabilistica.

3

Base de Datos

v

Sistema difuso
Reglas Si-Entonces
Proceso de J ¢
deteccién

-
— \

-5

Proceso de
diagndstico

/ El sistema Red neuronal e Diagnostico del
{ > —
\ estaenfalla probabilistica sistema

a salida di@

| Sistema OK

Fig. 2. Metodologia general para la deteccion y diagndstico de fallas.

3. La red neuronal después de ser entrenada clasifica las distancias y las asigna a un
grupo y con ello da un diagnostico mostrando qué linea se encuentra en modo de
falla.

5. Caso de estudio

La presente investigacion fue encaminada al monitoreo de un SEP con presencia de
cambios dindmicos de carga propuesto por la IEEE. El sistema consiste de 24 nodos
con sus correspondientes 3 lineas cada uno. Lo cual es un total de 72 variables por
monitorear. La Figura 3 muestra dicho sistema eléctrico.

Para el proceso de deteccion se emplea un sistema difuso. Dicho sistema se entrend
Unicamente con bases de datos en modo de operacion normal. Esto representa una
gran ventaja, ya que no fue necesario entrenar a 24 diferentes sistemas difusos, ni
aprender los diferentes modos de falla que se pudieran presentar en el SEP. Para las
simulaciones se consideraron dos tipos de fallas. Fallas simétricas y asimétricas, las
primeras se producen al juntarse dos lineas entre si. Las segundas se producen cuando
una o més lineas caen a tierra. Las fallas se presentan en la figura 4.

La metodologia propuesta se aplic6 de la siguiente manera.

El primer paso es el proceso de deteccidn, el cual estd compuesto por los bloques
mostrados en la Figura 5.
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1. El primer blogque indica que el primer paso es la adquisicion y analisis de los datos
histéricos del sistema eléctrico que se ha descrito anteriormente. El analisis llevo a
cabo la evaluacién de las amplitudes de las tensiones de las lineas de cada nodo. Se
tomaron ventanas de 50 datos con muestras en modo de operacién normal y en el
modo de falla.
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Fig. 4. Falla Simétrica y Asimétrica.
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El siguiente bloque contiene las reglas difusas de los pasos 2 a 6 que se describen a
continuacion.

En este bloque es necesaria la seleccion de una funcion de pertenencia. Se
selecciona funciones triangulares debido a su simplicidad.

2. Con las bases de datos tomados en el paso 1, se generaron las reglas difusas que
describen el comportamiento del sistema en modo de operacién normal. Para lo
anterior se generaron un total de 76 reglas difusas que simulan el comportamiento
en modo de operacién normal del sistema como se muestra en la Tabla 1.

3. Los operadores difusos e implicacion difusa seleccionados son los representados en
las ecuaciones (2) a (6) de [1, 2]. Lo anterior debido a que dichos operadores e
implicaciones pudieron explicar relativamente bien el comportamiento del sistema.

El rango considerado para las amplitudes de las tensiones observadas en cada linea
es de -200 a 200 volts.

Procesos de
Deteccion

Si la Salida Difusa es

) Sistema Difuso
=0.5

Reglas Si-Entonces |

Base de Datos Sistema en Falla

( Sistema OK

Fig. 5. Metodologia del proceso de deteccidn de fallas.

Tabla 1. Reglas difusas.

REGLA LINEAS

N° L1 L2 L3

1 150,200 -150,200 0,-50
2 150,200 -150,200 0,50
3 50,100 -150,200 50,100
74 50,100 -100,150 50,100
75 0,50 -100,150 100,150
76 0,-50 -100,150 100,150

Se ha seleccionado el método centroide para llevar a cabo la etapa de
defuzzificacién descrita en la ecuacion (7) de [1] y [2]. Este método es seleccionado
debido a que es de los ma&s cominmente utilizados en el estado del arte.

4. La salida del sistema difuso se sensibiliza para arrojar un valor de 0.5 cuando el
sistema se encuentra en un modo de falla. En caso contrario, dard una salida
distinta de 0.5 indicando asi un modo de operacién normal del SEP.
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5. Si se determina que existe una falla se procedera a realizar el segundo paso, si no,
se considera que el sistema esté en un modo de operacion normal y se procede a
analizar la siguiente ventana de datos.

El segundo paso es el proceso de diagndstico, el cual se lleva a cabo como se
describe en las Figuras 6, 7 y 8.

Después de analizar la condicién de operacion del sistema y una vez detectada la
presencia de una falla se procede a encontrar cual es el tipo de falla y en qué
elementos se encuentra presente. Tal blsqueda se fundamenté en una primera
instancia en la relacion presente en las distancias entre las amplitudes de los
elementos que se encuentran en modo de falla. A continuacion se describen estas
relaciones, primero se especifica como se lleva a cabo para la presencia de una falla
simétrica y posterior mente para una falla asimétrica.

e Fallas simétricas

Para el caso de la falla simétrica la falla no se puede presentar en una sola linea, ya
que la falla se presenta cuando se unen dos lineas entre si. Como un ejemplo se
presenta

— Dos lineas en falla simétrica.

Si las distancias entre las lineas L1-L2 es diferente a L2-L3y L1-L3y L2-L3y L1-
L3 son iguales hay una falla a L1 y L2, y este patron se repite para los demas casos,
como se muestra en la Figura 6.

Por lo tanto, si se cumple alguna de estas condiciones propuestas en esta seccion
del segundo paso, con las distancias obtenidas por medio del calculo de las distancias
Euclidianas y de Mahalanobis, se determina qué se tiene una falla simétrica presente
en él sistema.

e Fallas asimétricas o a tierra
— Una de las lineas con falla a tierra.

Si al comparar las distancias entre L1-L2-L3, las distancias de L2-L3 son valores
iguales, entonces la falla estd presente en la linea L1. Esto se realiza de manera
similar para las demas lineas.

— Dos lineas en falla a tierra.

Si las distancias entre las distancias L1-L2 son 0 y las distancias L2-L3 y L1-L3
son iguales hay una falla a tierraen L1y L2, como se muestra en la Figura 7.

Por lo tanto, si se cumple alguna de estas condiciones propuestas en esta seccion
del segundo paso, para las distancias obtenidas por medio del célculo de las
distancias Euclidianas y de Mahalanobis, se determina qué se tiene una falla
asimétrica presente en él sistema.

Una de las problematicas que se tiene al utilizar estas métricas es que con ellas
para realizar un correcto diagnostico se tienen que tener todos los elementos de la
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muestra con presencia de falla ya que si estos no presentan este comportamiento, el
patron generado no se cumplira. Para hacer un diagndstico mas rapido y no depender
de una ventana de datos con presencia de falla en todos sus elementos, se utilizé el
patron generado por la distancia Euclidiana entre lineas para caracterizar las fallas en
el sistema, y con ello se propuso entrenar una red neuronal probabilistica para hacer la
clasificacion de la falla presente e identificar cual linea tiene la presencia de falla, con
el fin de hacer el proceso de deteccion y diagndstico mas eficiente y evitar la
presencia de falsas alarmas. La metodologia propuesta para la clasificacion utiliza una
red neuronal la como se muestra en la Figura 8.
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Diagnéstico para
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Fig. 6. Metodologia para el diagndstico de fallas Simétricas.
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En la Tabla 2 se valida la metodologia descrita. El sistema logra detectar la
presencia de fallas en un 100% de las veces, pero en la etapa de diagndstico el
porcentaje decrece en las distancias debido a que la metodologia necesita tener
presente en la ventana de 50 datos, todos los datos en modo de falla para hacer un
correcto diagndstico.

Andlisis de patrones para
distancias Euclidianas

Base de datos

N

~_
4»L2-L3:L2-LN

si / La falla esta en la linea L1
o

o
Si L1-12-13=L1-13 L2

\ 0
\ L3

o
Si L1-12-13=L1-12

No §

/ s
Si 12-12=0y L2-13=L1-L3
o
Si L1-13=0y L1-12= L2-13
o
Si L2-13=0y L1-12=11-13

si / La falla esta en las lineas L1-L2

o
L2-13

\ 0
L1-13

Proceso de

Diagndstico para T Si

fallas asimétricas A 09L15) L3—O\ / La falla esta en las
St HLetss |\ lineas L1-L2-L3
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o
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L1-13
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[
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i - {
Sl L-A2:1320 | lineasL1-12-13

Fig. 7. 'Metodologl’a para el diagndstico de fallas Simétricas y Asimétricas.

Como se aprecia en la tabla para evitar esta deficiencia en las métricas, se genera
un diagnostico mas preciso del 99% utilizando una red neuronal probabilistica para la
clasificacion, este porcentaje es alcanzado al utilizar la distancia euclidiana entre
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lineas y con ello se genera un patron que caracteriza de una mejor manera las fallas y
en qué linea estan presentes dichas fallas. La red neuronal se entrend con las
distancias con ventanas de 50 datos, como se realizé con el sistema difuso y de igual
forma la red neuronal se replic6 en los deméas nodos del sistema eléctrico y con ello se
facilita la deteccion de fallas multiples del sistema, la red se valid6 con 120 datos los
cuales presentan los dos tipos de falla en sus lineas asi como el modo de operacion
normal. La red neuronal que se generd cuenta con cuatro entradas para cada una de
las distancias euclidianas obtenidas, una capa oculta la cual es entrenada con las
distancias que presentan un comportamiento en modo normal de operacién y de los
casos de falla que se han presentado en el sistema. Una segunda capa con 12 neuronas
la cual realiza la clasificacidn con respecto a la falla presente y una salida que da a
conocer el diagnostico requerido, la red neuronal se presenta en la Figura 9.

Proceso de diagndstico
utilizando una red neuronal
probabilistica

Base de datos

'

Distancias Euclidianas de las lineas

\ 4
4

Clasificacion de la falla

Diagnostico

11-12,11-13,12,13 y L1-L2-13

Fig. 8. Metodologia para el diagnéstico utilizando una red neuronal probabilistica.

Entrada

()

Capa 2 Salida

Fig. 9. Red Neuronal Probabilistica.

Al determinar el tipo y elementos donde se encuentra la falla en un paso posterior
se procedera a hacer la recuperacion del sistema para llevarlo nuevamente a su modo
normal de operacion.
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Tabla 2. Pruebas para validacion de la metodologia propuesta

N° Fallasen % enquese % parael % para el % para el
Ventanasde  realiz6 la Diagnostico Diagnostico Diagnostico
50 Datos Deteccién Distancia Distanciade  Con la Red
Euclidiana Mahalanobis ~ Neuronal
Probabilistica

1 100 75 70 99

2 100 80 75 99

3 100 80 80 99

4 100 80 80 99

5 100 80 80 99

6. Conclusiones

En el presente articulo se ha propuesto un sistema de deteccién y diagnéstico de
fallas basado en datos del histérico del proceso. La propuesta utiliza un sistema de
logica difusa para el proceso de deteccién y al obtener las distancias Euclidianas
genera un patrén para el entrenamiento de una red neuronal probabilistica.

Con la red se clasifican los patrones generados por estas distancias para arrojar un
diagndstico final mas confiable y con ello disminuir la presencia de falsas alarmas.
La metodologia propuesta fue validada en un sistema eléctrico de potencia con
cambios dinamicos de carga. EI SEP monitoreado estd compuesto por 24 nodos y es
propuesto por la IEEE.

Como se mostrd en la tabla 2 se obtiene un diagnéstico mas eficiente al utilizar una
herramienta inteligente para la clasificacion que al utilizar una comparacion entre dos
tipos de métricas.
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