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Resumen

El objetivo de este trabajo es el desarrollo de una metodología para la estimación de la resistencia 
de puesta a tierra usando técnicas de inteligencia artificial, en particular redes neuronales 
artificiales –RNA–. Es conocido que el valor de la resistencia de una puesta a tierra depende 
principalmente de sus características morfológicas, siendo también directamente proporcional al 
valor de la resistividad del suelo. Por otra parte, este último se modifica de acuerdo con el 
contenido de humedad, por lo cual el valor de la resistencia de puesta a tierra fluctúa a lo largo 
del año según el régimen de lluvias. Es importante entonces predecir dichas fluctuaciones.

Mediante este trabajo se pretende principalmente aprovechar las capacidades de las RNA para 
aprender y reconocer patrones de relación entre diversos parámetros. Aplicando la técnica 
propuesta se estima la resistencia de puesta a tierra tomando en cuenta mediciones de resistividad 
del suelo y precipitación acumulada. Las RNA desarrolladas han sido entrenadas y validadas 
mediante el uso de datos experimentales, con el fin de examinar su capacidad para predecir la 
resistencia de puesta a tierra. Los resultados obtenidos demuestran la eficacia de la metodología 
propuesta

Palabras Clave:

Introducción

Las interrupciones del servicio de energía eléctrica no programadas constituyen un indicador del 
desempeño de los sistemas con implicancias económicas relevantes. Aun cuando la operación se 
planifique y gestione adecuadamente, la ocurrencia de fallos es inevitable. Pero la problemática 
asociada a las puestas a tierra no sólo tiene que ver con interrupciones del servicio y sus 
consecuencias económicas, sino también con la seguridad de las personas y los equipos.

Las estadísticas mundiales indican que el impacto de este tipo de eventos es significativo y que 
sus causas están relacionadas con el comportamiento de las puestas a tierra. En efecto, es bien 
conocido que, en la mayoría de los casos, tanto las sobretensiones como las corrientes de falla, así 
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como la acción de los elementos de protección, están vinculados al comportamiento de las 
puestas a tierra. Particularmente, en las regiones de niveles ceráunicos elevados –tal el caso de la 
Provincia de Misiones–, las sobretensiones de origen atmosférico implican la necesidad de 
prestar todavía más atención a la cuestión. Es de destacar que la región comprendida entre el 
norte argentino, Paraguay y el sur brasileño es una de las cuatro regiones del mundo con mayor 
densidad anual de tormentas eléctricas [1].

Ya hace tiempo que en todo el mundo se vienen realizando numerosos trabajos referidos a esta 
temática, no obstante, como esos mismos trabajos lo ponen en evidencia, la influencia de las 
características del suelo es determinante [2] [3] [4]. Por otra parte, también se sabe que las 
características de los suelos pueden variar estacionalmente, afectando el comportamiento de las 
puestas a tierra según el régimen de lluvias [5] [6] [7]. 

Metodología

Para la modelización de la red neuronal se utilizó el perceptrón multicapa, constituido por tres 
capas, como se esquematiza en la Figura 1

                           

 La matriz de entrada X está compuesta por 5 variables: X1 es la lluvia promedio en mmca caída 
la semana anterior a la medición de la resistividad, X2 es la lluvia diaria correspondiente al día 
que se estima la resistencia de puesta a tierra Rt, X3 y X4 constituyen la resistividad aparente del 
suelo medidas por el método de Wenner [8], con un espaciado entre electros de 1m y 2m, 
respectivamente. X5 es la resistencia promedio en W durante la semana precedente. El vector de 
salida de la RNA es la resistencia de puesta a tierra estimada Rtest en W.

La puesta a tierra testigo, en la que se mide Rt, consiste en un dispersor tipo jabalina de 1,5m de 
longitud y 16mm de diámetro.

Para el entrenamiento de la RNA se normalizan los valores de modo que se asegure la 
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convergencia y se eviten problemas de saturación. A esos efectos se utiliza la siguiente expresión:

Donde  es el valor normalizado de la variable X,  y  son sus valores mínimo y máximo, a y b son 
los valores mínimo y máximo del rango en el cual se requiere normalizar X.

Para el entrenamiento de la red se utiliza el algoritmo de retropropagación (back-propagation). 
Este método se seleccionó por su capacidad de aproximador universal de funciones. El problema 
planteado posee cinco variables a correlacionar y no es factibe hallar una solución por los 
métodos tradicionales, puesto que no se dispone de un modelo matemático que represente la 
correlación entre todas las variables [9].

La función a minimizar es el error cuadrático medio y el proceso de optimización se lleva a cabo 
mediante el método del gradiente estocástico. La función de activación empleada es la tangente 
hiperbólica.

La actualización de los pesos w se realiza al final de cada iteración it según:

y la ecuación 3 es la suma del error cuadrático medio para la neurona de salida después de la 
enésima iteración. Y es el valor de salida de la red y O es el valor deseado [9].

Se adiciona el momentum para mejorar la convergencia de la red atenuando las oscilaciones 
numéricas, al incorporar cierta inercia al algoritmo al variar sus parámetros [10].

La cantidad de neuronas en la capa oculta N es seis y los parámetros  y . Para los parámetros de la 
función de activación  se utilizaron a1= 1.3 en la capa oculta y a2 = 0.2 para la capa de salida 
[11][12]. 
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Resultados y Discusión

El método propuesto se programó en Matlab y se aplicó para la estimación del valor de la 
resistencia de puesta a tierra.

Se probaron varias configuraciones de la red con distintos números de neuronas, pero los 
resultados no variaron significativamente para valores mayores que N = 6. Se observó que para 
valores mayores de N el tiempo necesario para entrenar la RNA aumenta significativamente.

Una vez entrenado el algoritmo, se presentó a la red un set de valores que no fueron utilizados 
para su entrenamiento, evaluándose positivamente la generalidad del método con un índice de 
correlación de 86%. Teniendo en cuenta las incertidumbres que caracterizan el comportamiento 
de las puestas a tierra, así como los resultados obtenidos con la aplicación de los métodos 
clásicos, se puede considerar que el método desarrollado satisface los objetivos propuestos.

En la figura 2 puede observarse los resultados obtenidos.

                

Conclusiones

La RNA fue desarrollada, entrenada y validada para estimar la resistencia de puesta a tierra, con 
un grado de aproximación aceptable, en función de los valores de resistividad aparente en función 
del régimen de lluvias.

La RNA desarrollada no posee limitaciones en cuanto al número de entradas, pudiéndose 
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incorporar otros parámetros y variables para extender su aplicación a configuraciones y 
condiciones diversas, en la búsqueda de soluciones más generales.

Si bien los resultados logrados son alentadores, teniendo en cuenta que el rendimiento de las 
RNA depende de los parámetros con que ha sido entrenada, es importante continuar y 
profundizar estos estudios, con vistas al desarrollo de una herramienta capaz de contribuir a 
resolver los problemas que todavía hoy subsisten en relación con los sistemas de puesta a tierra.
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