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Abstract

This paper presents a technique based on Genetic Algorithms for the parameter estimation and vali-
dation of the power transformers top oil temperature model proposed by Lesieutre [1]. For such aim, data
are used in on-line diagnosis and monitoring systems, installed in a 100 MVA 230/115/24 kV
OA/FA/FOA transformer of Barquisimeto Substation at ENELBAR, Venezuela since the year 2003. The
objective of this work is to compare mistake reduction between the model and the top oil temperature
measurement when their parameters estimation is considered by genetic algorithms and least-squares.
The parameters estimation by genetic algorithms evidence better results of the model, which improves its
performance as a power transformer diagnosis tool.
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Estimacion de parametros y validacion del modelo
de la temperatura del aceite superior
en transformadores de potencia aplicando
algoritmos genéticos

Resumen

Este articulo presenta una técnica basada en Algoritmos Genéticos para la estimacion de los para-
metros y validacion del modelo de la temperatura del aceite superior en transformadores de potencia pro-
puesto por Lesieutre [1]. Para tal fin se emplean datos de un sistema de monitoreo y diagndstico en linea
instalado en un transformador de 100 MVA 230/115/24 kV OA/FA/FOA de la Subestacién Barquisimeto
de ENELBAR, Venezuela desde el ano 2003. El objetivo de este trabajo es comparar la reduccion del error
entre el modelo y las mediciones reales de la temperatura del aceite superior cuando sus parametros son
estimados por algoritmos genéticos y minimos cuadrados. La estimacion de parametros por algoritmos
genéticos evidencia mejores resultados del modelo, lo cual incrementa su desempefio como herramienta
de diagnostico para transformadores de potencia.

Palabras clave: Algoritmos genéticos, estimacion de parametros, transformadores de potencia.

Rev. Téc. Ing. Univ. Zulia. Vol. 32, No. 3, 2009



Estimacién del modelo de la temperatura del aceite superior en transformadores de potencia 267

Introduccion

Los Transformadores de Potencia son parte
de la estructura principal de las empresas de
energia eléctrica venezolanas y del mundo, pro-
ducto del papel que juegan en la transformacion
de los distintos niveles de tension y potencia re-
queridos por las industrias, empresas y usuarios
residenciales. En la actualidad, por razones eco-
nomicas, de seguridad y medio ambientales, hay
un mayor énfasis en mantenerlos un mayor tiem-
po en servicio de forma confiable y segura. En el
caso particular de los sumergidos en aceite, que
son los mayoritarios en los sistemas eléctricos,
sus fallas catastroficas constituyen un peligro
potencial para los seres humanos y el medio am-
biente [2].

Desde este punto de vista, en los ultimos
anos, la cargabilidad, el alargamiento de su vida
util y la deteccion prematura de las fallas han to-
mado un interés particular en las medianas y
grandes empresas. En estos aspectos, el criterio
principal que los limita esta parcialmente deter-
minado por la capacidad que tiene el transforma-
dor de disipar el calor generado internamente ha-
cia el exterior de forma tal de poder trabajar en
rangos de temperatura recomendados por el fa-
bricante y las normas.

Con vista a complementar estos objetivos,
en los ultimos anos, en los paises mas desarrolla-
dos se han instalado sistemas de diagnoéstico en
tiempo real para transformadores de potencia,
con la finalidad de conocer de forma instantanea
el estado o condicion de los mismos y supervisar
su funcionamiento en 6ptimas condiciones. Uno
de los componentes imprescindible en estos sis-
temas son los modelos térmicos, cuyo desarrollo
comienza por los recomendados en la norma
IEEE Std. C57.91 [3] e IEC-354 [4], el anexo G de
la norma IEEE Std. C57.91-1995 propuesto por
Pierce [5] y otros desarrollados en los ultimos
anos por Lesieutre [1], Tylavsky [6], Swift [7, 8],
Lachman [9], Predhan [10], Tang [11] y Susa
[12-14], entre otros. Su desarrollo y aplicacion
han variado con el tiempo, pero tanto unos como
los otros dependen de los datos obtenidos de las
estaciones en tiempo real, de la experiencia en la
interpretacion de los mismos y de las técnicas
utilizadas para su tratamiento.

Por estas razones, en trabajos previos desa-
rrollado por los autores [15-19], se selecciono el

propuesto por Lesieutre [1]; en los que se han
aplicado la estimacion de parametros a partir de
minimos cuadrados lineales y en los mas recien-
tes se experimenta con técnicas de inteligencia
artificial (algoritmo genético y redes neuronales)
cuyos resultados comparativos totales se publi-
caran en un proximo articulo. Sobre la exactitud
del modelo, los autores durante mas de cuatro
anos han obtenido resultados que concuerdan
con los manifestados en [1, 6, 20].

Este trabajo enfoca la atencion a la reduc-
cion del error en la prediccion de la temperatura
del aceite superior del modelo seleccionado, utili-
zando para la estimacion de sus parametros la
técnica de Algoritmos Genéticos.

Parte Experimental

Estacion experimental y tratamiento
de los datos

En el anno 2003 se introdujo una instalacion
en tiempo real en el autotransformador N° 2 de
100 MVA 230/115/24 kV OA/FA/FOA, de la
subestacion Barquisimeto propiedad de la Ener-
gia Eléctrica de Barquisimeto ENELBAR en Vene-
zuela [18, 19, 21, 22], la cual aporta las variables
necesarias que garantizan la aplicabilidad del re-
ferido modelo en linea y la de otros modelos que
estan siendo incorporados al sistema de diagnos-
tico original. En la Figura 1, se muestra el trans-
formador seleccionado para su estudio.

El tiempo de muestreo escogido fue de 10
minutos. Las variables empleadas en el modelo
son la corriente de carga, la temperatura ambien-
te y la temperatura del aceite superior, las cuales
son registradas con equipos de adquisicion de
datos que garantizan el limite del error en + 0,5%.
Elrango de medicion de las variables son de has-
ta 40°C para la temperatura ambiente, hasta
150°C para la temperatura del aceite superior y
de 502 A para la corriente de carga. Una vez co-
menzado a registrar y almacenar dichas varia-
bles, las cuales son analizadas estadisticamente,
se comprobd que en algunos casos se comportan
erraticamente y se observaron problemas even-
tuales en la medicion producto de factores am-
bientales, picos de corriente de carga y respuesta
del instrumento de medicion de la temperatura
del aceite superior. Para corregir esta situacion y
poder acceder a datos experimentales confiables
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Figura 1. Transformador seleccionado.

para la estimacion de parametros del modelo tér-
mico, se aplicé un control de calidad y filtrado de
datos, cuyos procedimientos se explican en deta-
lle en [19].

Modelo matematico

El modelo para el calculo de la temperatura
del aceite superior dado por la IEEE Std. C57.91
en su clausula 7 [3], es fundamental para la pre-
diccion de la temperatura del aceite superior. Sin
embargo, tiene la limitaciéon de que no es el mas
ideal, para ser aplicado en sistemas de monitoreo
en linea (on-line). Buscando corregir esta defi-
ciencia el grupo de investigacion del MIT liderado
por Lesieutre [1], propuso en el afio 1997 el mo-
delo modificado de la temperatura del aceite su-
perior que es una mejora a la indicada en la refe-
rencia [3], asi ellos proponen:

T,xd6, /dt=—60,+0,+ A0, (1)

que de forma discretizada se expresa:

0,111 = Fey * 0, [i =11+ (1 —Jey Jx 0,4 [i] + [Feg # (KIiD)? +Fes]”
@)

Simplificando para el modo de enfriamiento
"n"=1; sereduce a la expresiéon del modelo lineal:

0,lil =l % 0, [i —1] + (1 — k) )= 0 [i] + Fey (K[i)? + kg
3)

Finalmente, resulta un modelo lineal (3)
que los autores [1, 6, 15-19, 20, 23] consideran

non__

para su simplificacion "n"=1 y proceden a la

estimacion de sus respectivos parametros (k;, k,
y ks).

Importancia de la estimacion
de los parametros del modelo térmico

La aplicabilidad real en campo de este mo-
delo (3), que rige el comportamiento de la tempe-
ratura del aceite superior, lleva implicito la ob-
tencion suficientemente aproximada de los para-
metros que este presenta, a partir de mediciones
experimentales de sus variables involucradas.
De no ser asi, seria imposible obtener una buena
prediccion del modelo para fines de diagnéstico,
debido a que los errores previstos deben ser de
baja cuantia (menor a 2°C) [1, 20, 23].

Para estos fines se pueden aplicar métodos
de regresion multiple suficientemente probados
y validados como lo son los minimos cuadrados
lineales [1, 6, 15-19, 20, 23] y ademas esta la po-
sibilidad de experimentar con nuevas técnicas
como es el caso de los Algoritmos Genéticos que
hasta ahora no han sido reportadas en la litera-
tura universal para este tipo de modelo en parti-
cular.

En este trabajo se presenta un enfoque ba-
sado en Algoritmos Genéticos [24], una técnica
de la inteligencia artificial que puede ser usada
en la optimizaciéon de ecuaciones, sin depender
de su naturaleza.

Breve anadlisis de algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AG) son una téc-
nica de la Inteligencia Artificial donde los proble-
mas a resolver son enfocados desde un punto de
vista analogo a la teoria de la evolucion genética
[24-26]. Los AG resuelven problemas clasicos de
optimizacion de ecuaciones:

min f(x) 4

donde: D = Espacio de busqueda.

Haciendo pequenas transformaciones en la
funcion, se puede analogamente maximizar el va-
lor de f(x).

Las posibles soluciones x al problema plan-
teado son representadas como un vector (o cro-
mosoma) de componentes (o genes), que contie-
nen la informacion de la soluciéon. Entre ellas se
definen procedimientos de seleccion, cruzamien-
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to (encargados de mezclar, de forma aleatoria,
partes de la informacioén que tienen dos indivi-
duos) y mutacion (encargados de cambiar aleato-
riamente la informacion perteneciente a un indi-
viduo) [26].

Los individuos son seleccionados por un
proceso analogo a la seleccion natural, que basa-
do en el criterio que se persigue (min. 6 max. f(x))
y también en cierta aleatoriedad, escoge los mas
fuertes; para con ellos realizar cruzamientos y
mutaciones explorando el espacio de busqueda D
y de esta manera encontrar la mejor solucion al
problema.

Cada paso del proceso define una poblacion
(conjunto de j soluciones posibles) en la cual se
conservan las z (generalmente z = 1) mejores so-
luciones de la poblacion anterior. Este proceso es
llamado "Elitismo" [25], importante en los algorit-
mos genéticos, ya que garantiza la convergencia
de estos a medida que aumenta el numero de ite-
raciones.

En la Tabla 1 se describe el procedimiento
utilizado para la implementacion de un algoritmo
geneético.

Se define ademas un criterio adicional de
parada para el proceso descrito, que puede estar
en funcién de un valor lo suficientemente "bue-
no" de f(x), una cantidad maxima de generacio-
nes o generaciones sin mejoras en la solucion, o
incluso en funcién del tiempo demorado o tiempo
demorado sin mejoras en la solucién. Al final del
proceso se escoge el mejor de los individuos. La
convergencia al 6ptimo global esta demostrada
cuando los algoritmos genéticos utilizan el proce-
so de elitismo [25].

Algoritmos genéticos para la estimacion
de parametros

La estimacion de parametros k, ko, kg.,....k,
de una ecuacion f(x) se puede definir como un
problema de optimizacion donde la funcion de
optimizacion (FO) sera el minimo error cuadrati-
co medio (ECM) de la diferencia entre los valores
reales (valores obtenidos mediante mediciones)
y los valores estimados utilizando los valores de
los parametros en f(x) o sea:

2

w
min Y (f(x) - y;) (5)

keR™ 54

donde se supone que se tiene un conjunto de en-
trenamiento (x;, y;) en el cual se encuentran los
w datos a emplear en la estimacion de los para-
metros.

Un individuo es un vector k (de m compo-
nentes) de los parametros de la funcion f(x).
Para ese vector de valores reales, se pueden defi-
nir las operaciones de mutacioén y cruzamiento lo
que permite que el AG pueda explorar el espacio
de soluciones del problema. Como funcion de op-
timizacion, el AG utiliza:

w 2
Flky kg leg) = 2 (05111 - 0,[i]) ©6)

i=1
donde
0. [i] = Ic,0, i — 11+ (1 — k)0 li] + Ieo(KIiD) + kg (7)

Estas ecuaciones evaluan la exactitud de
los parametros del modelo, para un conjunto de

Tabla 1
Procedimiento utilizado para la implementacion de un algoritmo genético

Paso

Accion

1  Seleccionar aleatoriamente los j individuos del espacio de busqueda D, que forman la poblacion

inicial.

Evaluar los individuos en la funcién f(x) del problema.

Escoger los z mejores individuos y pasarlos directo a la préxima poblacion (elitismo).

4  Realizar la seleccion natural para elegir los mejores individuos adaptados a f(x)y con ellos reali-
zar mutaciones y cruzamientos para completar los (j-z) individuos de la préxima poblacién.

Si el criterio de parada no se ha alcanzado entonces volver al paso “2”.

6 Dar como resultado el mejor individuo de la poblacioén final.
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entrenamiento formado por mediciones experi-
mentales de las magnitudes (Oa[i], Klily 00[1']).

Para la estimacion de parametros del mode-
lo se emple6 el programa Matlab® y su toolbox de
algoritmos genéticos [27]. Se implementaron dos
algoritmos genéticos con diferentes técnicas de
seleccion, cruzamiento y mutacion denominados
AG1 y AG2. Sus ajustes fueron seleccionados en
funcion de resultados previos obtenidos de mul-
tiples configuraciones, para asi escoger de entre
ellas las dos mejores. En la Tabla 2 se muestran
sus ajustes.

Elresto de los parametros requeridos por el
toolbox quedaron ajustados por defecto [27].

Metodologia para la identificacion
y validacién de los modelos térmicos

Los datos seleccionados para realizar el es-
tudio fueron las semanas 1, 2 y 3 del mes de
Octubre de 2007. Los conjuntos de entrenamien-
to (CE) son formados por las semanas 1y 2 de for-
ma independiente.

El conjunto de datos donde se evaluan los
parametros encontrados del modelo a partir del
de entrenamiento, se denomina conjunto de vali-
dacion (CV). EI conjunto de validacion de la se-
mana 1 es la semana 2. El conjunto de validacion
de la semana 2 es la semana 3.

Se realizan 10 corridas de cada uno de los
AG (AGly AG2), se calcula el promedio para evi-

tar los efectos estocasticos de estos algoritmos y
se presenta la mejor solucion particular.

Se realiza la estimacion de parametros del
modelo por minimos cuadrados (MC) empleando
el software Gretl [28] para efectos comparati-
VosS.

Los criterios matematicos empleados para
evaluar los resultados de la estimacion de para-
metros son:

— Raiz del error cuadratico medio (RECM);
dado por la expresion:

1
\/W S (0,11 0,1i)° ®)

— Media de los valores absolutos de los erro-
res (ME) evaluados en todos los puntos:

1 ow
W Ez=0

0,,1i1 - 0,i] ©

— Error Maximo (EMax) evaluado en todos los
puntos:

max |0, [i] - 0,i] (10)
O<isW

Resultados

A continuacion se presenta en la Tabla 3 los
resultados correspondientes a la estimacion de
parametros por ambas técnicas para el modelo
seleccionado.

Tabla 2
Configuraciones de los AG seleccionados

Parametros Ajustados AG1 AG2
Tamarno de la poblaciéon 80 80
Numero de generaciones 200 200
Numero maximo de generaciones sin mejorar 151 151
la solucion
Tiempo maximo de generaciones sin mejorar Infinito Infinito

la solucion
Tipo de seleccion
Tipo de cruzamiento

Tipo de mutacion

Por Torneo de 4
Intermedio (Intermediate)

Gausiana de escala 1y
encogimiento 1 0,01

Estocastica Uniforme
Dispersado (Scattered)

Uniforme con razén de
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Conjunto de entrenamiento

Al comparar los valores de los errores des-
critos en la Tabla 3, correspondientes al CE en la
semana 1, se observa que la temperatura del
aceite superior identificada con AG2 es mas
exacta que laidentificada con AG1 y MC. E1 EMax
de la identificacion AG2 es de 1,105° C, mientras
que del AG1 es 1,109°C y el del MC es de 1,13°C,
lo que resulta en una mejora en la reduccion del
EMax del 2,65% con respecto al MC. Las RECM y
EM se mantienen en valores muy similares. La
identificacion con AG1 es inclusive aun mas
exacta que la de MC.

En el CE en la semana 2, se observa que el
EMax de la identificacion AG2 es de 1,28°C, mien-
tras que delAG1 es 1,30°Cyeldel MC es de 1,33°C,
lo que resulta en una mejora en la reduccion del
EMax del 3,75% con respecto al MC. Las RECM y
EM se mantienen en valores muy similares.

La identificacion con AG1 es aun mas exac-
ta que lade MC. En la Figura 2 se observa el error
de ambas predicciones para la semana 2.

Error
T

Conjunto de validacién

En el CV correspondiente a la semana 2, la
identificada con AG2 (Tabla 3) es mas exacta que
la identificada con AG1 y MC. El1 EMax de la iden-
tificacion AG2 es de 1,30°C, mientras que del
AGles 1,31°Cyeldel MC es de 1,33°C, lo que re-
sulta en una mejora en la reduccioén del EMax del
2,25% con respecto al MC. Las RECM y EM se
mantienen en valores muy similares.

En el CVenlasemana 3, el EMax de laiden-
tificacion AG1 es de 0,76°C, mientras que del
AG2es 0,78°Cyeldel MC es de 0,80°C, lo que re-
sulta en una mejora en la reduccioén del EMax del
5% con respecto al MC. Las RECM y EM se man-
tienen en valores muy similares. Se observa ade-
mas que la identificaciéon con AG2 es aun mas
exacta que la de MC. En la Figura 3 se observa el
error en el CV para la semana 3.

En la Figura 4 se observa el desempeno
de los modelos identificados en la porciéon don-
de ocurre el mayor EMax para el CV de la sema-
na 3.
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0,6
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Temperatura en °C

L L L L
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I | 1 L L 1
140 145 150 156 160 165
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Figura 2. Error de entrenamiento en la semana 2.

Error
|

Temperatura en °C

tiempo en horas (h)

Figura 3. Error en el conjunto de validacion semana 3.
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Temperatura del Aceite Superior

50.5 -

50 -

495

49 -

485

Temperatura en °C

48t

47.5

e . /a

\ —— Medicién Real | ~
\ ++ "AG2
- — =MC

I
14 15 16 17

L
18

L
19

I I
20 21 22 23 24

tiempo en horas (h)

Figura 4. Temperatura del aceite superior medida y modelada por AG2 y MC.

Conclusiones y Recomendaciones

Se ha evidenciado de acuerdo a los resulta-
dos practicos obtenidos que el uso de los algorit-
mos genéticos en sus dos variantes AG1 y AG2,
para la estimacion de parametros del modelo se-
leccionado, tiene un mejor desempeno que la es-
timacion de parametros por minimos cuadrados
lineales, que se refleja en un menor EMax al com-
pararlo con los valores experimentales medidos y
donde ademas las RECM y EM se encuentran en
valores muy cercanos al obtenido por MC.

De igual forma se observa que el algoritmo
AG2, tiene un mejor comportamiento promedio
que el AG1, motivado por el uso de diferentes pa-
rametros de cruzamiento, mutacion y seleccion.

Se sugiere el desarrollo de trabajos futuros
en la estimacion por algoritmo genético de para-
metros de otros modelos desarrollados para la
temperatura del aceite superior.

Finalmente, se puede observar que ambas
técnicas (AG y MC) son excelentes para la predic-
cion de la temperatura del aceite superior y que
se evidencian por su bajo error maximo, raiz del
error cuadratico medio y media de los valores ab-
solutos de los errores que estan muy por debajo
de 2°C, utilizados por diferentes autores [1, 6, 23]
e instituciones internacionales para la validacion
de sus resultados experimentales.

Simbolos y Acrénimos

0, : Temperatura del aceite superior, °C.

0, : Temperatura ambiente, °C.

A6 : Ultimo aumento de temperatura del

aceite superior °C.

ou

Iy, ko, keg: Parametros del modelo

n : Exponente empirico usado para calcu-
lar la variacion de A6, con los cambios
en la corriente de carga.

7, : Constante de tiempo térmica del aceite
superior, horas.

: Relacion de corriente de carga / a co-
rriente nominal.
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