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Resumen

En este articulo se presenta una estrategia de regresion para estimacion de
la distancia de falla en sistemas de potencia radiales, empleando la técnica
de los k-Vecinos mas cercanos (k-NN). Esta propuesta de localizacion de
fallas utiliza las medidas de la componente fundamental de tension y de
corriente disponibles en la subestacion, no depende del modelo del sistema
de potencia y se adapta a las caracteristicas particulares de los sistemas
radiales. El localizador de fallas se prueba en un sistema de distribucion,
donde se obtienen errores promedio inferiores al 3%, a diferentes distancias
y resistencias de falla.

---------- Palabras clave: Localizacion de fallas, k-vecinos mas cercanos
(k-NN), sistemas radiales, regresion.

Abstract

A regression strategy based on k nearest neighbors (k-NN) to estimate
the fault distance in radial power systems is proposed. This fault location
approach uses measurements of the fundamental components of voltage and
current measured at the power substation. In addition, the approach is not
constrained by the power system modeling and it is easily adaptable to the
special characteristics of radial systems. The proposed fault locator is tested
in a power distribution system and the obtained mean error is lower than 3%,
by considering all fault types, several faulted nodes and fault resistances.

---------- Keywords: Faults location, k nearest neighbors (k-NN), radial
systems, regression.
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Introduccion

La continuidad y por tanto la calidad del servicio
de energia eléctrica en los sistemas de transmision
y distribucion se ve afectada por muchos facto-
res, y las fallas en estos es uno de los mas criticos.
Ante una falla, los procesos de identificacion y de
localizacion son fundamentales, pues esto posibi-
lita un rapido reestablecimiento del servicio [1].
De otra parte, las empresas suministradoras del
servicio eléctrico estan interesadas en mantener
unos indices de continuidad, especialmente moti-
vadas por conservar la confianza de sus clientes,
asi como para cumplir las reglamentaciones im-
puestas por el ente regulador. Para el caso Colom-
biano, la comision de regulacion de energia y gas
(CREQ), ha reglamentado los indices asociados
a la duracion y frecuencia de las interrupciones
mediante el establecimiento del DES (Duracion
equivalente de las interrupciones), y el FES (Fre-
cuencia equivalente de las interrupciones), para
cada tipo de circuito [2, 3].

En los ultimos afios, algunas técnicas relevantes
aplicables a sistemas de radiales han sido plan-
teadas para la localizacion de fallas [4-13]. Es-
tas técnicas emplean el célculo de la impedancia
equivalente vista desde la subestacion durante la
falla. Utilizando la componente fundamental de
la corriente y tension en prefalla y falla medidas
en la subestacion, estiman la seccion de linea fa-
llada con la comparacion de la impedancia obte-
nida a partir del modelo impuesto por el método
y la impedancia equivalente calculada. Como in-
convenientes de estos métodos esta la alta depen-
dencia del modelo del sistema y que ignoran las
caracteristicas especiales de los sistemas radiales
como los de distribucion [3].

En este articulo se propone el uso de la técnica de
aprendizaje supervizado de regresion, conocida
como los k& vecinos mas cercanos (k-NN). Esta
técnica se aplica a la estimacion de la distancia
de falla, considerando las caracteristicas funda-
mentales de los sistemas radiales, sin depender
del modelo del sistema. Inicialmente se presentan
los fundamentos bésicos de la técnica del veci-
no mas cercano aplicada a la regresion. Luego se
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discute la aplicacion de los A-NN a la localiza-
cion de fallas. Seguidamente se muestran y anali-
zan resultados de la metodologia propuesta en un
sistema prototipo y finalmente, se presentan las
conclusiones.

Meétodo de regresion basado en k-n

Aspectos basicos del método k-NN

Un método de aproximacion simple no paramé-
trica es el basado en la regla del vecino mas cer-
cano, que consiste en estimar el valor de un dato
desconocido a partir de las caracteristicas del
dato mas proximo, segun una medida de simili-
tud o distancia [14]. Esta regla tiene propiedades
estadisticas bien establecidas y facilidad de apli-
cacion a sistemas reales [15]. El método del veci-
no mas cercano se puede extender utilizando no
uno, sino un conjunto de datos mas cercanos para
predecir el valor de los nuevos datos, en lo que se
conoce como los k-vecinos mas cercanos (A-NN
0 k-Nearest Neighbors). Al considerar mas de un
vecino, se brinda inmunidad ante ruido y se sua-
viza la curva de estimacion [16].

El método de los k-vecinos mas cercanos se
adapta facilmente a la regresion de funciones con
valores continuos [16]. El algoritmo asume que
todos los datos pertenecen a R?, y mediante una
medida de distancia en ese espacio se determinan
los k& datos mas cercanos al nuevo dato x, para
aproximar una funcion f: R — R a partir de los
k valores ya seleccionados. Esta funcion corres-
ponde al promedio de los & valores mas cercanos;
si se considera el promedio aritmético (todos los
datos dentro del grupo tienen igual relevancia), la
funcion aproximacion tiene la forma que se pre-
senta en (1).

7 ) 2 16) m

Todos los datos deben estar normalizados, para
evitar que las caracteristicas en el conjunto de en-
trada con valores mas altos dominen el calculo de
la distancia [14].
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Ejemplo de andlisis

Como analisis, se presenta la construccion de la
curva de regresion de la funcion sinc(x), con 100
datos linealmente espaciados en el intervalo [-
5,5]. La medida de distancia utilizada es la eucli-
dea clasica [16]. En la linea continua de forma
escalonada de la figura 1 se muestra la curva de
regresion utilizando un vecino mas cercano (1-
NN).

Cuando se aplica el método de A~-NN con pro-
medio aritmético como se muestra en la curva a
trazos de la figura 1 para /=20, se observa una
curva mas suavizada, sin embargo la aparente
mejor regresion se descompensa con la tendencia
lineal de la curva a medida que k aumenta, como
se observa en la curva para k=40 en la figura 1.
Lo anterior se debe a que el valor calculado ante
un nuevo dato corresponde al valor medio de los
k datos mas cercanos.

1 7 T

\
y Y + Datos entrenamiento
0,81 1 — -Curva real
+ L Represion 1-NN
0,6 R “ - = Represion 20-NN
JV,'I A - - Represion 40-NN
045 4 1
B A
02+ ! .

Figura 1 Regresion de la funcion sinc(x) con el
método del vecino mas cercano, con k=1, k=20 y
k=40

Debido a que el método de A-NN se basa en la
distancia, su desempefo se mejora al considerar
un promedio ponderado, que da mayor importan-
cia a los datos mas cercanos al nuevo ejemplar,
tal como se presenta en (2).

jQJFZQQLEQ o

w, = KER((x,,x,)) 3)
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El peso w, que se muestra en (2) esta definido en
(3), donde KER es una funcion Kernel que deter-
mina la ponderacion de cada punto basado en la
distancia al punto de referencia dada por la fun-
cion d. La funcion Kernel corresponde al peso
que se le da a los datos para obtener un promedio
ponderado, por lo tanto debe variar inversamente
con la distancia para que los puntos mas cercanos
tengan mayor peso (mayor importancia).

Con la ponderacion por distancia, se soluciona el
problema de linealizacidon que se presenta al con-
siderar valores grandes de k en la prediccion del
nuevo valor, ya que los datos mas lejanos tendran
poco efecto sobre el valor a predecir. Utilizando
una ponderacion igual al cuadrado del inverso de
la distancia, se obtiene (4).

wo=dy,.x, )’ @)

Para el caso X=X, que resulta en un denominador
cero para w, se asigna el valor de f (x)a f (xq)

Sin embargo, pese a que se usa un Kernel, se tiene
un sobre entrenamiento, ya que la curva siempre
pasa por los valores de todos los datos, haciendo
la curva vulnerable al ruido. Como solucion a este
problema se consideran funciones Kernel que a
distancia cero la ponderacion sea finita [14]. Un
ejemplo de este tipo de ponderaciones y la mas
utilizada es el Kernel Gaussiano definido en (5).

w=e ) 5)

La aplicacion del Kernel Gaussiano para la regre-
sion empleando 50-NN se presenta en la figura
2. Los datos tienen ruido de distribucion normal
con desviacion estandar del 3% de la amplitud
de la sefial, y la caracteristica de que cada 5 da-
tos el ruido posee mayor intensidad (desviacion
estandar del 10%). La aplicacion del Kernel
Gaussiano mejora la curva de regresion, atenuan-
do los cambios bruscos de la ponderacion segun
(4). Aunque la curva de regresion usando Kernel
Gaussiano tiene un alto error con los datos de en-
trenamiento, su comportamiento es fiel a la curva
real, no se afecta por el ruido en los datos y con-
serva su tendencia.
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Figura 2 Regresion de la funcidén sinc(x) con
k=1 (1-NN) y k=50 (50-NN) sin ponderacién y con
ponderacion, utilizando 100 datos con ruido

El valor k debe ser elegido de tal manera que la
curva de regresion sea lo mas similar posible a
la original, lo cual se logra aplicando validacion
cruzada en la escogencia de k£ [17]. Con valida-
cion cruzada, se obtiene k=9 y la curva resultante
se muestra en la figura 3, donde se observa que
esta curva es mas similar a la curva real que la
obtenida con k=50 y mostrada en la figura 2.
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Figura 3 Regresion de la funcién sinc(x) con 9
vecinos mas cercanos (9-NN) usando ponderacion y
100 datos con ruido

K-nn como localizador de fallas

Meétodo propuesto

La relacion entre las mediciones de tension y
corriente con la distancia de falla en un sistema
radial es altamente compleja, debido principal-
mente a: a) la monitorizacidén de tensioén y co-
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rriente inicamente en la cabecera del circuito; b)
el efecto de la resistencia de falla; c) el desbalan-
ce del sistema debido a laterales monofasicos y
bifasicos y carga desbalanceada; d) las redes no
homogéneas, debido a que generalmente se pre-
sentan distintos calibres de conductor; y e) el des-
balance en la impedancia de la linea debido a que
éstas tipicamente no se transponen, entre otros.
En algunos sistemas radiales es posible que no se
cumplan algunas de las restricciones menciona-
das, pero se consideran debido a que son propias
de los sistemas de distribucion y estos son tipica-
mente radiales.

El método propuesto para la determinacion de la
distancia desde la subestacion hasta el nodo de
falla, esta disenado a partir de la técnica de regre-
sion para construir una funcion ( ) no lineal de
la forma presentada en (6).

y = f(Va,b,c > Ia,b,c ) (6)

Donde y es la distancia a la falla, V| son las mag-
nitudes de las tensiones de las fases a, by c en el
estado estable de la falla, 7 , son las magnitudes
de las corrientes de las fases a, b y ¢ en el estado
estable de la falla, y f'es la funcion que relaciona
las medidas en la cabecera del circuito con la dis-
tancia a la falla. Se puede disminuir la complejidad
de la funcion al conocer el tipo de falla, entonces
se tiene una funcion de la forma (7).

y= f(Va’ch,]aybvc,tipo de falla) (7)

La funcion propuesta en este articulo es la presen-
tada en (7), debido a que determinar el tipo de falla
utilizando redes de secuencia o con algoritmos de
clasificacion es un problema mas sencillo [3, 9,
17]. A partir del tipo de falla, el localizador es mas
especializado y por tanto su desempefio es mejor.

Comparacién del método propuesto con
otros métodos algoritmicos

En la tabla 1 se muestra una comparacion del
método propuesto con métodos comunmente
utilizados para localizacion de fallas en sistemas
radiales. De la tabla 1 se tiene que PROP son las
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caracteristicas del método y LIB significa que se
puede utilizar el modelo de linea o carga que se
quiera. Cuando se utilizan simulaciones, la limi-
tacion del modelado la impone la herramienta de
simulacion de fallas.

Las caracteristicas sombreadas de la tabla 1 indi-
can los requerimientos minimos que debe tener
un método para poder aplicarlo a los sistemas
radiales, en especial a los de distribucion. En el

método [4] es el método mas basico e ignora to-
talmente cualquier tipo de carga. Los métodos
que cumplen con las caracteristicas fundamenta-
les son el método propuesto, el método de Agga-
rwal [8] y el método de Zhu [7]. Estos métodos
a diferencia del método propuesto son altamente
dependientes del modelo de las lineas y de las
cargas, ademas que su implementacién y costo
computacional son mas exigentes.

Tabla 1 Comparacion de los métodos para la localizacion de fallas

Aspecto Analizado PROP [4] [5] [6] [7z1 [8] [9] [10] [11] [12] [13]
Componentes de fase v x x x v v x x x x v
Modelo de linea LIB  Corta Larga Corta Corta Corta Larga Corta Corta Corta Corta
Modelo de carga LIB s Z=f(V) Z=cte Z=f(V) Z=cte Z=f(V) Z=cte I=cte Z=cte Z=cte
No homogeneidad v x x v v v 4 x x v x
Sistemas desbalanceados v x x x v v x x x x v
Laterales v x x v v v v x x v x
Cargas intermedias v x v 4 v 4 v x v v

Metodologia aplicada para la
localizacion de fallas

La metodologia desarrollada para obtener la dis-
tancia a la falla desde la subestacion donde se
miden las tensiones y corrientes, se presenta en
esta seccion.

Seleccion de los patrones de
entrenamiento

Para construir la funcion (7), con el complemen-
to de una herramienta de regresion, se realiza un
aprendizaje supervisado a partir de ejemplos con
medidas de todos las fallas localizados a distan-
cia diferente y para varias resistencias de falla.
Una de las ventajas de la metodologia propuesta
es que se puede simular segin el modelo dispo-
nible, es decir se adapta la solucion del problema
al modelo y no se tiene que adaptar el modelo al
método (como en la mayoria de los métodos de
distancia).
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En esta etapa se obtiene una base de datos con las
sefiales de tension y corriente vistas en la subesta-
cion durante distintos escenarios de falla. Los pa-
trones de entrenamiento son las diferencias de las
magnitudes de tension y corriente medidas en el
estado de prefalla y el estado estable de la falla.

Definicion de las etiquetas

Las distancias entre los nodos de falla y la sub-

estacion son seleccionadas como etiquetas para
los £-NN. Las etiquetas son los valores de y en la
funcioén (7) que se desea construir.

Escalamiento de datos

Se realiza un escalamiento simple de las medidas
de tension y corriente entre [-1,1]. Este paso es
muy importante para evitar dificultades numéri-
cas durante los calculos. Si las tensiones se en-
cuentran en por unidad (p.u.), automaticamente



se encuentran escaladas. Hay distintos tipos de
escalamiento, pero en esta aplicacion simplemen-
te se divide por el maximo a cada valor.

Entrenamiento de los k-NN

Esta etapa es una de las mas importantes, debido
a que un mal entrenamiento conlleva a resultados
no deseables, y en el peor de los casos a un sobre-
entrenamiento [15]. Como los A&-NN necesitan la
definicion a priori del nimero de vecinos &, este
parametro se selecciona en la etapa de entrena-
miento utilizando validacion cruzada [17].

La validacion cruzada consiste en dividir el blo-
que de datos de entrenamiento en n partes iguales.
Luego, para un cierto valor de hiperparametros,
se utilizan n—1/ de las n partes para entrenar la
herramienta y la parte restante para hallar el error
de validacion. Este proceso se realiza n veces, lo
que permite usar todas las muestras para hallar un
error de validacion o de desempefio. Por tltimo,
se promedian los 7 valores de error de validacion
encontrados para obtener un valor asociado al
parametro en uso. Este procedimiento se repite
desde k=1 hasta k=numero total de datos, y se
escoge el parametro £ que tenga un menor error
de validacion cruzada. De esta manera, se puede
afirmar que el parametro escogido por validacion
cruzada es el que tendra mejor comportamiento
ante datos desconocidos.

Prueba del localizador de fallas

Es necesario realizar una prueba final con datos
desconocidos (datos que no fueron utilizados en
la etapa de entrenamiento), con el fin de obtener
la precision final del localizador. La cantidad de
los datos de prueba deben ser superiores al 20%
de la base total de datos (entrenamiento y prueba),
para tener una medida confiable del error [16]. Se
define el error en proporcion a la longitud total de
la linea como se muestra en (8).

Long.  — Long,
Yoerror = 22M8e 0N al

x100 8
Longtotal ( )

Donde Long,, es la distancia estimada por el mé-
todo, Long, , es la distancia real al punto de fa-

Estrategia de regresion basada en el método de los k vecinos mas cercanos para la estimacion...

llay Long, es lalongitud total del ramal donde
esta ubicada la falla.

Pruebas y resultados

Sistema de pruebas

Los algoritmos desarrollados se prueban con el
circuito de distribucion SaskPower de 25 kV de
Saskatchewan (Canadd), presentado en [9]. El
diagrama unifilar del sistema se muestra en la fi-
gura 4. Este circuito ha sido utilizado para prue-
bas de distintos métodos de localizacion de fallas
[3,9,17, 18].

1 3 4 5 6 8 9 10 11 12
e L
a a /-{/a b c

ﬁ ﬁ 13 D

19 18 20 16

‘N

Figura 4 Circuito radial de distribucion SaskPower
de 25 kV de Saskatchewan (Canadd)

En el caso de multiples ramales, la distancia debe
ser estimada por cada ramal que hay en el siste-
ma, por tanto se tendran multiples estimaciones
de la falla. El problema de la multiple estimacion
es una falencia de todos los métodos de distancia
y algunas propuestas de solucién con ayuda de
herramientas de clasificacion se presentan en [3,
17, 19].

Descripcién de las pruebas

Para las pruebas se hacen fallas en cada nodo del
circuito mostrado en la figura 4, con 21 resisten-
cias de falla que varian desde 0Q hasta 40Q2 cada
2Q [20]. Para el entrenamiento se utilizan los
datos correspondientes a las fallas de todos los
nodos y 11 resistencias de falla desde 0Q hasta
40Q cada 4Q. Los datos restantes de resistencias
de falla se utilizan para la etapa de prueba. De
acuerdo a lo propuesto, se tienen 121 datos de
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entrenamiento y 110 datos de prueba para cada
tipo de falla (monofasica, bifasica y trifasica) en
el ramal principal (se considera ramal principal
entre las barras 1 y 12 debido a que es el uni-
co ramal trifasico, ademas es el que transporte la
mayor cantidad de potencia). Se cuenta para cada
tipo de falla el 52,38% de datos de entrenamiento
y el 47,62% de datos de prueba.

Resultados de las pruebas

Los resultados de la localizacién de falla en ra-
mal principal (nodos 1 al 12), que tiene una lon-
gitud de 37,013 km, ante falla a-t se presentan en
esta seccion. Para fallas monofasicas en las otras
fases el desempefio es similar.

En la figura 5 se muestran las curvas con la
distancia real y las estimadas con el método
propuesto, para cinco valores de resistencia de
falla, considerando unicamente los registros de
tension como variable de entrada del algoritmo
de regresion. En las figuras 6 y 7 se presentan
las curvas en caso de usar como entrada sélo la
corriente y la corriente con la tension, respecti-
vamente.
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Figura 5 Estimacion de la distancia a la falla a-ten el
alimentador principal, utilizando la tensién

A partir de las graficas 5, 6 y 7 y utilizando la
ecuacion (8) se calculan los errores en la estima-
cion de la distancia, lo cual permite una mejor
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visualizacion del desempefio del localizador, tal
como se presenta en las figuras 8, 9 y 10. En ge-
neral, se observa que los errores de localizacion
en promedio son inferiores al 3% y el maximo es
para el primer nodo en el caso de usar solo ten-
sion, con una error aproximado del 12%.
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Figura 6 Estimacion de la distancia a la falla a-ten el
alimentador principal, utilizando la corriente.
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Figuras 7 Estimacién de la distancia a la falla a-t
en el alimentador principal, utilizando la tensién y la
corriente.

Como la técnica para ajustar el entrenamiento es
la validacion cruzada, el error obtenido con esta
técnica y el error en la prueba presentado en la
figuras 8, 9 y 10, se pueden tomar como indices
para valorar el desempefio de la herramienta de
regresion como localizador de fallas.
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Figura 8 Error en la estimacion de la distancia a la
falla a-t en el alimentador principal, utilizando la tension
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Figura 9 Error en la estimacion de la distancia a
la falla a-t en el alimentador principal, utilizando la

corriente
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Figura 10 Error en la estimacion de la distancia a
la falla a-t en el alimentador principal, utilizando la
tensién y la corriente.
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En la tabla 2 se presentan los promedios aritmé-
ticos del error de validacion cruzada y el error de
prueba del localizador obtenidos en este ejemplo
de aplicacion.

Tabla 2 Promedios de los errores de validacion
cruzada (VC) y de prueba del localizador de fallas

Senales % Error VC Z"f:l;:r
Vabe 1,1584 14831
e 1,1092 1,4376
Vabo labe 1,2457 15425
Promedio 1,1711 14877

Se observa que el comportamiento del error de
validacion cruzada tiene un comportamiento si-
milar al error de prueba de las distintas sefiales.
Segun la tabla 2, la sefial de mejor funcionamien-
to considerando el error de prueba y de validacion
cruzada es la corriente, de igual manera la sefial
de menor desempeiio es la corriente y la tension.
Es importante resaltar el hecho que este método
tiene un buen desempefio inicamente con senales
de tension, aspecto que lo hace muy util, puesto
que en muchas subestaciones s6lo se cuenta con
estas medidas.

Conclusiones

En este articulo se presenta un método de locali-
zacion de fallas en sistemas radiales empleando
k-NN, que utiliza inicamente las medidas de ten-
sion y corriente en la cabecera del circuito, obte-
nidas de registros de fallas ocurridas a lo largo del
circuito de prueba y ante distintos escenarios de
resistencia de falla. Para el entrenamiento del lo-
calizador de fallas se utilizaron aproximadamen-
te el 53%, mientras que para la prueba se usaron
el 47% del total de los registros. Los errores pro-
medio son inferiores al 3% en la localizacion de
fallas para el circuito analizado.

El método propuesto, a pesar de estar funda-
mentado en una técnica sencilla como los A-NN,
presenta un alto desempefio, comparable con los
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métodos algoritmicos clasicos o basados en la
reactancia aparente de falla vista desde la subes-
tacidn, y con una ventaja adicional asociada a la
flexibilidad en la escogencia del modelo del siste-
ma de potencia. La metodologia de localizacion
de fallas aqui analizada es de bajo costo econo-
mico y de facil implementacion. Su aplicacion
permite reducir considerablemente el tiempo de
restauracion del sistema, aumentando asi los in-
dices de continuidad del servicio de energia eléc-
trica y reduciendo, por consiguiente, los pagos
por compensacion debida a la deficiente calidad
del servicio.
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