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(Resumen/Abstract) — Oscillation detection in power 

system is keystone to ensure reliable and secure power 

delivery. However, most of the existing approaches have 

been proposed for synchro-phasor measurements, hence 

unpractical for those countries with non or low 

deployment of PMUs. This paper introduces a novel 

topology data analysis-based approach for oscillation 

detection using low-sampled data from SCADA. This 

approach operates by extracting some valuable features 

for oscillation detection classification. The proposed 

method was tested on real-world data from the Colombian 

power system, proving its suitability for online 

applications. 

La detección de oscilaciones en sistemas eléctricos de 

potencia es fundamental para garantizar un suministro de 

energía confiable y seguro. Sin embargo, la mayoría de los 

enfoques existentes se han propuesto para mediciones de 

sincrofasores, lo que los hace poco prácticos para aquellos 

países con un despliegue nulo o bajo de PMUs. Este 

artículo presenta un nuevo enfoque basado en el análisis 

de topología de datos para la detección de oscilaciones 

utilizando datos muestreados a baja frecuencia desde 

SCADA. Este enfoque opera extrayendo algunas 

características valiosas para la clasificación de detección 

de oscilaciones. El método propuesto fue probado en datos 

reales del sistema eléctrico colombiano, demostrando su 

idoneidad para aplicaciones en línea. 

Palabras clave: Análisis topológico de datos, detección 

de oscilaciones, homología persistente, oscilaciones en 

sistemas de potencia. 

I. INTRODUCCIÓN 

El creciente número de recursos energéticos verdes variables, 
ya sea basados en inversores o hidroeléctricos a pequeña 
escala, está cambiando las dinámicas de los sistemas eléctricos 
e imponiendo nuevos retos en la operación de los sistemas de 
potencia, especialmente aquellos relacionados a los 
mecanismos para mantener una red estable y confiable ante 
diversas condiciones del sistema [1]. En este contexto, la 
detección de comportamientos oscilatorios en los sistemas 
eléctricos de potencia proporciona información valiosa para 
determinar las medidas de corrección adecuadas. 

 

Los tipos de comportamientos oscilatorios en sistemas de 
potencia son comúnmente clasificados en [2]: (1) Respuesta 
ambiental debida a pequeños cambios aleatorios, (2) 
Respuesta transitoria (o ringdown) que ocurre después de una 
perturbación repentina, (3) Respuesta natural y (4) Respuesta 
forzada asociada a una entrada externa. Entre estos tipos de 
respuesta del sistema, las oscilaciones pobre/débilmente 
amortiguadas, no amortiguadas/sostenidas o crecientes 
requieren atención y análisis especiales por parte de los 
operadores del sistema para evitar problemas de inestabilidad. 

 

Lo anterior ha motivado extenso despliegue a nivel nacional 
de Unidades de Medición de Fasores (PMU, por sus siglas en 
inglés) en algunos países que buscan mejorar la supervisión 
de los estados y dinámicas del sistema eléctrico en tiempo real 
mediante la aplicación de métodos basados en mediciones. Sin 
embargo, aunque datos sincronizados de PMU y con alta 
frecuencia de muestreo podrían llevar a un análisis más 
detallado, la instalación masiva de PMU en toda la red no 
siempre es posible debido a razones tecnológicas o 
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relacionadas a los costos. En contraste, las aplicaciones de 
detección de oscilaciones usando los datos disponibles del 
Sistema de Control y Adquisición de Datos (SCADA, por sus 
siglas en inglés) deben enfrentar fuertes limitaciones 
asociadas a la baja frecuencia de muestreo (alrededor de 1 
muestra cada 10 segundos). 

Por otro lado, algunos métodos que aprovechan tanto la 
calidad de los datos de PMU como la cantidad de mediciones 
de SCADA han sido propuestos en la literatura [3]-[5], 
abordando desafíos tales como las tasas de muestreo variables, 
señales no lineales, señales no estacionarias y altamente 
ruidosas o distorsionadas. Entre las soluciones analizadas, los 
enfoques basados en datos surgen como una alternativa para 
ofrecer aplicaciones robustas al superar las desventajas de los 
métodos tradicionales en el domino del tiempo y en el dominio 
de la frecuencia, tal como se resume en [6]. 

Los avances recientes en tecnologías y algoritmos de datos 
permiten el desarrollo de nuevas metodologías en diversos 
campos de aplicación, tal es el caso del Análisis Topológico 
de Datos (TDA, por sus siglas en inglés), un conjunto de 
métodos que estudian la estructura subyacente en los datos. 
Las aplicaciones con TDA varían desde análisis de nubes de 
puntos hasta la clasificación de series de tiempo, ambas 
abordando la naturaleza oscilatoria y muestreada de los datos 
de SCADA, lo que representa un gran potencial para 
desarrollos futuros.  

Aunque se han estudiado el análisis de trayectorias 
oscilatorias con TDA en aplicaciones biológicas [7] y la 
detección de oscilaciones de baja frecuencia basada en TDA a 
través de la cuantificación de la respuesta cíclica con datos 
PMU [8], se necesita más investigación en el campo de las 
oscilaciones de los sistemas eléctricos. 

Bajo este marco teórico, el presente trabajo propone una nueva 
metodología basada en TDA para clasificar automáticamente 
señales oscilatorias con datos altamente ruidosos y 
muestreados a baja frecuencia del sistema SCADA.  

II. MARCO TEÓRICO 

A. Detección de oscilaciones 

El primer paso hacia la mitigación de riesgos asociados a las 
oscilaciones es la detección. Lo anterior implica identificar 
cuándo inicia y finaliza el evento oscilatorio observando el 
comportamiento de las señales de potencia, la tensión o la 
frecuencia eléctrica, principalmente de forma automática. 

Para la mayoría de los métodos de detección, la precisión de 
la detección depende de las características de la oscilación: 
Modo de oscilación, forma del modo, amplitud y frecuencia 
del modo. Esta última es la frecuencia a la que ocurre la 
oscilación y puede agruparse a su vez en las siguientes 
categorías [9]: Modos de planta (de 0.01 a 0.15 Hz), modos 
electromecánicos inter-área (de 0.15 a 1 Hz), modos 

electromecánicos locales (de 1 a 5 Hz) y oscilaciones forzadas 
(ocurren a cualquier frecuencia). 

Según el teorema de Nyquist, la frecuencia del modo puede 
ser reconstruida con precisión si los datos de medición se 
obtienen a la tasa de muestreo mínima, que es el doble de la 
frecuencia máxima de las oscilaciones [10]. De lo contrario, 
podrían aparecer falsas oscilaciones de frecuencia más baja. 
Esto significa que no sería posible caracterizar las oscilaciones 
o identificar la fuente de forma precisa, pero aún podría ser 
posible detectar las oscilaciones, incluso identificar si están 
poco amortiguadas o no amortiguadas dependiendo de la 
duración del fenómeno, como se muestra en la Fig. 1. Esta 
última suposición es válida si el procesamiento de compresión 
y excepción de los datos SCADA está configurado para 
capturar variaciones sutiles de voltaje, potencia o frecuencia. 

 
Figura 1. Ejemplo de señal oscilatoria 

La presencia de armónicos en señales oscilatorias, un fuerte 
indicador de oscilaciones forzadas [11], no se observaría con 
estos datos muestreados a baja frecuencia, por lo que 
distinguir entre oscilaciones forzadas y naturales sería 
imposible. 

Finalmente, aunque es posible reconstruir una señal de datos 
muestreada a alta frecuencia aproximada utilizando datos 
muestreados a baja frecuencia de múltiples fuentes, también 
se requieren datos basados en modelos previamente [10], lo 
que dificulta su implementación en aplicaciones prácticas. Por 
lo tanto, es relevante estudiar distintos enfoques que faciliten 
la detección de oscilaciones de frecuencia o potencia. 

B. Análisis Topológico de Datos (TDA) 

El Análisis Topológico de Datos (TDA) enmarca una serie de 
métodos de análisis de datos combinados como teoría de 
topología usada para extraer información valiosa de bases de 
datos bajo la premisa de que los datos tienen forma y esta es 
importante. El estudio de formas apunta a un mejor 
entendimiento de las estructuras en sets de datos complejos 
mediante la transformación de nubes de puntos en 
características. Las características topológicas pueden ser 



 

 

utilizadas en aplicaciones tales como clasificación, 
agrupamiento y detección de patrones.  

La representación de baja dimensión obtenida con TDA ofrece 
[12]: 

• Reducción de dimensionalidad al mapear estructuras 
de datos complejas y de alta dimensión en una forma 
comprensible 

• Resistencia al ruido y a los datos faltantes al retener 
características significativas de los datos. 

• Invariancia ya que solo importa la conectividad. La 
inclinación, el tamaño o la orientación de los datos 
no cambian fundamentalmente los mismos. 

Las técnicas de TDA también pueden aplicarse para el análisis 
de series temporales (TSA, por sus siglas en inglés) tanto para 
dato univariados o multivariados. Debido a la naturaleza 
unidimensional de las series temporales, son necesarias 
técnicas de procesamiento para obtener representaciones 
topológicas de los datos. En [13], se sugiere un método para 
TSA con TDA que sirve como base para el siguiente 
procedimiento: 

 

 

Figura 2. Proceso TSA con TDA 

 

1) El teorema de Takens establece que los datos 

observados pueden producir un espacio topológicamente 

invariante de dimensión d utilizando métodos de incrustación 

de retraso [14]. Eso significa que los datos unidimensionales, 

como las series de tiempo {x(t)}, pueden ser convertidas en 

una nube de puntos finita utilizando una ventana deslizante 

cuyo tamaño y tiempo de retraso se definen de la siguiente 

forma: 
 

Φ𝑑,𝜏 = [𝑥(𝑡1), 𝑥(𝑡2), … , 𝑥(𝑡𝑘)]

↦ {𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡 + 𝜏), … , 𝑥(𝑡 + (𝑑 − 1)𝜏)} 
 

(1) 

 
La dimensión de incrustación y el parámetro de retraso 

pueden determinarse mediante los métodos revisados en [15]. 
 

2) Homología persistente (Persistetnt homology): El 

espacio topológico K proporciona una secuencia de grupos 

de homología  𝐻𝑘(𝐾𝜀)  que mide las características 

topológicas que aparecen (nacimiento) y desaparecen 

(muerte) a medida que ε aumenta [16], tal como se muestra 

en la Fig 3. (a). Los grupos de homología están representados 

por el diagrama de persistencia en el que los puntos de pareja 

nacimiento-muerte se ubican sobre la diagonal, como se 

observa en la Fig 3. (b). 
 

 

Figura 3. Diagrama de persistencia del espacio topológico K 

Las homologías persistentes de dimensión 0 y dimensión 1 se 

utilizan para cuantificar la conectividad y los bucles de los 

conjuntos de datos, respectivamente. Dado que la 

incrustación de señales oscilatorias da lugar a bucles cerrados 

y agujeros, la homología persistente con k ∈ {0,1} se utiliza 

para capturar estas características topológicas relevantes. 

 

3) Características basadas en la persistencia: Una vez se 

ha construido el diagrama de persistencia (dgm) para 𝐻0(𝐾𝜀)  

y 𝐻1(𝐾𝜀), se pueden calcular las características topológicas 

para resumir las características relevantes de un espacio 

topológico. Las características topológicas calculadas a partir 

de los diagramas de persistencia se proponen en [7], algunas 

de ellas son: 
 

𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 1 = 𝑚𝑎𝑥𝑖 ∈ dgm(𝑑𝑖 − 𝑏𝑖) 

 
(2) 

𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 2 = ∑
(𝑑

𝑖
− 𝑏𝑖)

𝑛
𝑖 ∈ dgm

 (3) 

𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 3 = ∑ (𝑑𝑖 − 𝑏𝑖)
𝑖 ∈ dgm

 (4) 

Donde 𝑑𝑖  y  𝑏𝑖  indican los i-ésimos valores de muerte y 

nacimiento de un diagrama dmg para homología persistente 

de dimensión 0 (0d) o dimensión 1 (1d). 

 

Por otro lado, cuatro métricas de sumas de potencias fueron 

probadas en datos reales para fines de clasificación en [17], 

demostrando su idoneidad para asignar cantidades numéricas 

a códigos de barras persistentes, que contiene la misma 

información que los diagramas persistentes. Algunas de las 

características propuestas son: 

 

𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 4 = ∑ 𝑥𝑖(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)

𝑖

 (5) 



 

 

𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 5 = ∑(𝑦𝑚𝑎𝑥 − 𝑦𝑖)(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)

𝑖

 (6) 

𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 6 = ∑ 𝑥𝑖
2(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)4

𝑖

 (7) 

𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 7 = ∑(𝑦𝑚𝑎𝑥 − 𝑦𝑖)2(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)4

𝑖

 (8) 

 
Donde x son los puntos de nacimiento y y son puntos de 

muerte de un diagrama dgm para homología persistente de 0d 

o 1d. 

 

Finalmente, se proponen dos características más basadas en 

la distancia al centroide del espacio n-dimensional K 

calculada con la siguiente expresión: 

 

𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 8 = ∑(𝑥𝑖 − 𝐶𝑥)2 +

𝑖

∑(𝑦𝑖 − 𝐶𝑦)2 +

𝑖

 (9) 

𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 9 = ∑(𝑦𝑚𝑎𝑥 − 𝑦𝑖)2(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)4

𝑖

 (10) 

 

III. METODOLOGÍA PROPUESTA 

 

Las técnicas de TDA se pueden combinar con técnicas de 

aprendizaje de máquina (ML, por sus siglas en inglés) para 

abordar el análisis y la clasificación de series temporales, 

aprovechando las capacidades de extracción de 

características de TDA y las habilidades de aprendizaje del 

ML. Hay 3 categorías en las que los diagramas de persistencia 

se asignan a espacios auxiliares para utilizar características 

topológicas para tareas posteriores de aprendizaje automático 

[18]: Representación basada en kernel, representación basada 

en funciones y representación basada en vectores. Esta última 

se considera en el presente trabajo al vectorizar las 

características mencionadas anteriormente. 

 

La Fig 4. Muestra el proceso de entrenamiento empleado para 

seleccionar el mejor vector de características en términos del 

rendimiento de un modelo de regresión logística. Primero, se 

generan vectores de entrada a partir de varias series 

temporales etiquetadas como oscilatorias y no oscilatorias, 

dividiendo el conjunto de datos resultante en conjuntos de 

datos de entrenamiento y prueba. Luego, se utilizan n 

características para entrenar el modelo de ML, repitiendo este 

paso con n tomando valores que van desde 2 hasta 7. 

Finalmente, se selecciona el conjunto de características con 

la mejor métrica del rendimiento del modelo. La métrica del 

rendimiento utilizada en este proceso es el puntaje F1. Una 

vez que se entrena el modelo, está listo para usar en casos del 

mundo real. 

 

 
Figura 4. Proceso de entrenamiento de modelo de ML 

 

 

IV. CASO DE ESTUDIO Y RESULTADOS 

La metodología propuesta fue evaluada en las series 
temporales de potencia activa de salida de generadores, 
tomadas del sistema SCADA, provenientes de la operación 
del sistema eléctrico colombiano. Después de evaluar el 
rendimiento de varios conjuntos de las características 
mencionadas anteriormente, utilizando la métrica del puntaje 
F1, la mejor combinación encontrada fue la característica 1, 3, 
4 y 5, alcanzando el 85%. 

A continuación, se observa un caso real en la operación del 
sistema interconectado nacional colombiano en el que esta 
metodología propuesta detecta un número creciente de 
participación en fenómenos oscilatorios en transcurso de 2022 
y hasta el 2023. Obsérvese como las unidades 2 y 3 son 
recurrentes en este comportamiento, volviéndolas candidatas 
a ajuste de PSS. 

 

Figura 5. Histórico de oscilaciones detectadas 

Al intervenir los ajustes del regulador de velocidad a 

principios de marzo como contra medida para mitigar el 

efecto oscilatorio de estas unidades sobre el sistema, se 

observa la siguiente tendencia en el indicador de oscilaciones 

débilmente amortiguadas. Ratificando la relación directa 

entre la cantidad de oscilaciones en las que participaban estas 

unidades del recurso de generación y la aparición de 

oscilaciones de este tipo. 
 



 

 

 

Figura 6. Histórico de indicador de oscilaciones 

 

V. CONCLUSIONES  

La metodología basada en datos propuesta para la detección 
automática de comportamiento oscilatorio de las unidades de 
generación fue probada demostrando su efectividad para este 
propósito en casos reales del sistema interconectado nacional 
colombiano, abriendo la posibilidad a mejorar los análisis de 
oscilaciones de baja potencia en operadores de sistemas donde 
el despliegue de medición sincrofasorial es limitado. El 
potencial de esta metodología para volverse herramienta para 
detectar cualquier comportamiento oscilatorio de baja 
frecuencia con señales distorsionadas, con ruido y no 
estacionarias, no solo de unidades de generación, constituye 
una oportunidad para el desarrollo de aplicaciones de bajo 
costo en cualquier sector. 
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