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Resumen— La deteccion y clasificacion de las fallas en lineas

de transmision es de vital importancia. En un sistema eléctrico
de potencia se presenta una gran diversidad de fallas que van
desde fallas de baja impedancia (LIFs) a fallas de alta
impedancia (HIFs). Estas uGltimas revisten una especial
dificultad para ser detectadas por los relés de distancia
convencionales y cuando no son detectadas se suelen presentar
consecuencias desastrosas para el sistema. De lo anterior se
desprende entonces, que aun cuando las HIFs son menos
comunes que las LIFs, resulta fundamental garantizar que
cualquier dispositivo de protecciéon sea capaz de detectar
satisfactoriamente ambos tipos de fallas.
En este articulo se presenta un algoritmo para la deteccioén y
clasificaciéon de fallas para ambos tipos de fallas LIFs y HIFs
usando ANFIS (Adaptive Network-based Fuzzy Inference
System). Las entradas al ANFIS se basan solamente en los
valores RMS (Root-Mean-Square) de las tres corrientes de fase y
la corriente de secuencia cero. Los resultados muestran que un
modelo ANFIS puede de manera precisa detectar y clasificar
fallas incluyendo (LIFs y HIFs) dentro de un tiempo de medio
ciclo.

Palabras Clave— Algoritmos Neuro-difusos, Deteccion y
Clasificacion de fallas: LIFs, HIFs, ANFIS (Adaptive
Network-based Fuzzy Inference System).

Abstract— The detection and classification of faults in electric
transmission lines is an essential task to be performed. Within
an electric power system a diversity of faults which come from

low impedance faults (LIFs) to high impedance faults (HIFs) are
exhibited. Last faults are more difficult to be detected due to the
use of conventional distance relays. In addition, when they are
not detected irreversible consequences are presented into the
system. From above, it is inferred that taking into account that
HIFs are less frequent than LIFs it appears essential to
guaranty that any protection device must be able to
satisfactorily detect both kind of electric faults.

The aim of this paper is to present an algorithm to detect and
classify both kind of faults LIFs and HIFs using ANFIS
(Adaptive Network-based Fuzzy Inference System). The inputs
for ANFIS are based on RMS (Root-Mean-Square) values from
3-phase and zero-sequence current. The obtained results show
that an ANFIS model can detect and classify faults in a precise
way including (LIFs y HIFs) in between a half cycle time.

Keywords— Fuzzy Neural Algorithm, Faults Detection
and Classification: LIFs, HIFs, ANFIS (Adaptive
Network-based Fuzzy Inference System).

1. INTRODUCCION

Debido al incremento de la complejidad de los sistemas de
potencia y a las exigencias cada vez mas estrictas
impuestas por los marcos regulatorios que rigen su operacion,
los relés analdgicos convencionales se ven limitados para
responder adecuadamente ante estos requerimientos exigidos.
Como consecuencia de todo este proceso de transformacion se
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ha acelerado en la ultima década la tecnologia de relés
digitales multifuncionales (que incorporan diversas funciones
de proteccion y control dentro del mismo relé: distancia,
sobrecorriente, falla interruptor, recierre entre otras) que
utilizan las bondades del procesamiento digital de sefiales
(DSP) para mejorar el desempefio de los sistemas de
proteccion en velocidad y precision [1][2]. No obstante, a
pesar del gran avance que se ha tenido al respecto, se
continuan presentando dificultades para la adecuada
deteccion y clasificacion de cierto tipo de fallas. Ello ha dado
origen a un amplio campo de investigacion en la busqueda de
algoritmos cada vez mas elaborados para intentar dar
solucion a estas dificultades.

Muchos investigadores han estudiado la aplicacion de redes
neuronales para tratar de solucionar varios de los problemas
relacionados con la deteccion y clasificacion de fallas en los
sistemas eléctricos de potencia [3-18].

Jang y Sun introdujeron el sistema de inferencia difuso
basado en redes adaptativas ANFIS (Adaptive Network-based
Fuzzy Inference System). Este sistema hace uso de una regla
de aprendizaje hibrida para optimizar los parametros del
sistema Sugeno de primer orden [19,20]. Estd compuesto de
cinco capas. Cada capa es el componente del sistema de
inferencia difuso y desarrolla diferentes acciones.

Los parametros de premisa y consecuentes se sintonizan
apropiadamente utilizando el método de retropropagacion (BP).

En la actualidad se encuentra en su fase inicial de
desarrollo el proyecto de investigacion ISA-Colciencias-
Universidad Nacional de Colombia-Sede Medellin:
“Herramientas informaticas para el diagnostico automatico de
eventos en lineas de transmision de energia eléctrica”. Como
parte de este proyecto se encuentran en evaluacion diversos
modelos para la deteccion y clasificacion de fallas en sistemas
eléctricos de potencia.

En este articulo se desarrolla un algoritmo de clasificacion
usando ANFIS y se aplica a un sistema eléctrico de potencia
tipico de 230 kV con linea de transmision de doble circuito
para validar su desempefio.

II. ALGORITMO DE CLASIFICACION DE FALLAS

A continuacion se presentan algunas generalidades del
modelo utilizado para el SEP (Sistema Eléctrico de Potencia)
y del modelo ANFIS para luego describir en detalle las cinco
capas que componen el algoritmo de clasificacion.

A. Modelo del SEP para generacion de los patrones de

Entrenamiento, Validacion y Chequeo

el fin de obtener los patrones de entrenamiento, validacion
y chequeo de las sefales de corrientes de fase y de secuencia
cero se utilizo la herramienta de simulacion ATP (Alternative
Transient Program) la cual ha sido validada a nivel mundial
como una de las mas adecuadas para analizar sistemas
eléctricos de potencia [21,22].

En la Figura 1 se ilustra el sistema eléctrico utilizado para

la exploracion sistematica de las condiciones de falla
consideradas.

Con el fin de generar automaticamente el archivo de datos
con los casos de ATP teniendo en cuenta la variabilidad de las
condiciones del SEP se desarroll6 un modulo en MATLAB
que construye el formato ATP para el analisis de sensibilidad

Figura 1. Circuito Eléctrico Tipico para analizar condiciones de falla en un SEP

B. Algoritmo de Clasificacion de fallas.

En la Figura 2 se ilustra el algoritmo de clasificacion de
fallas propuesto en el presente articulo. Como se observa, se
desarroll6 utilizando ANFIS y las caracteristicas de la falla
(corrientes de fase RMS y corriente de secuencia cero).

El algoritmo se compone de tres pasos basicos:
1. Adquisicion de las corrientes de fase.
2. Célculo de la corriente de secuencia cero.
3. Deduccion del tipo de falla usando ANFIS.

Si los resultados de la inferencia son cero, entonces significa
una situacion de no falla. Sin embargo, si los resultados de la
inferencia no son cero, entonces la técnica indica la presencia de
falla y su correspondiente tipo de falla (HIF 6 LIF).

En la Figura 2 se muestra, ademas, la arquitectura adoptada
para el modelo ANFIS, la cual consiste de cinco capas.

ATR MATLAB
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[ Diseio o Base de
[ Simulaciones Extraccion Datos do Modelo de
i Sistema del Sistema ||, dedatosde | 3 00" L Clasificacion |
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Potencia
| INTERFASE
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Médalo para Grsbieside Madulopara | | Muestras do
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Figura 2. Herramientas de Software Integradas para la simulacion del Sistema
Eléctrico de Potencia mediante ATP y MATLAB
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Se consideraron las siguientes tres reglas para la inferencia
difusa de acuerdo con [1]:

Regla I
Si x esAl Entonces fl =plx +rl.
Regla 2:
Si x es A2 Entonces 2 = p2x + r2.
Regla 3:

Si x es A3 Entonces f3= p3x + r3.

Las diferentes capas se pueden describir de la siguiente
forma:

Capa 1. Fuzzificacion (pertenencia): se selecciond una
funcion Bell generalizada luego de efectuarse un analisis de
sensibilidad de agrupamiento sustractivo (mediante la funcion
subclust de MATLAB) del cual se pudo determinar que la
funcion Bell se adapta adecuadamente al universo de entrada
considerado.

En MATLAB la funcion de pertenencia Bell generalizada
se especifica de la siguiente manera:

GBELLMEF(X, [A, B, C]) = 1./((1+ABS((X-C)/A)"(2*B));

Los parametros A, B y C determinan la forma y posicion de
la funcién de pertenencia.

X representa los valores RMS de las corrientes de fase y
corriente de secuencia cero para el algoritmo propuesto, y, las
funciones de pertenencia utilizadas en ANFIS se ilustran en
la Figura 3 y Figura 4.

Figura 3. Funcion de pertenencia utilizada para la entrada de corriente de fase.

Figura 4. Funcion de pertenencia utilizada para la entrada de corriente de
secuencia cero.

Figura 5. Diagrama del algoritmo de clasificacion y de la arquitectura ANFIS
utilizada.

Capa 2. Conjuncion: Cada nodo en esta capa multiplica
las sefiales que entran cuando se trata de entradas multiples.
Sin embargo, dado que solamente se estd considerando una
sola entrada para el algoritmo propuesto entonces no se
requiere realizar la multiplicacion.

02,i=01,1i i=1,2,3.

Capa 3. Normalizacion: Esta arquitectura tiene tres reglas.
Cada nodo en esta capa calcula la relacion del peso de
encendido de la i-ésima regla a la suma de todas los pesos de
encendido de las reglas:

Capa 4. Defuzzificacion: Cada nodo i en esta capa es un
nodo adaptativo con una funcién de nodo:

Donde
de parametros.

es la salida de la capa 3 y {p,r;i} es el conjunto
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Capa 5. Agregacion: El tnico nodo de esta capa calcula la
salida total como la suma de todas las sefiales que entran a
este nodo.

El algoritmo desarrollado consiste de cuatro ANFIS para
las corrientes de fase ‘a’, ‘b’, ‘c’ y corriente de secuencia
cero, respectivamente. Las entradas a la ANFIS son los
valores RMS de las tres corrientes de fase y corriente de
secuencia cero.

Los valores de salida significan cuatro categorias asociadas
con las corrientes de fase ‘a’, ‘b’, ‘¢’ y la corriente de
secuencia cero. Si cualquiera de las salidas desde las tres
primeras ANFIS (por ejemplo. Ia, Ib, Ic).

Tabla 1. Definicién de Las Salidas de Las Anfis de acuerdo con el tipo de falla

. ALIDA ANFI
Tipo de Falla S S
a Ib Ic lo

SLGa 2 0 0 2
SLGb 0 2 0 2
SLGc 0 0 2 2
DLGab 2 2 0 2
DLGbc 0 2 2 2
DLGca 2 0 2 2
LLab 2 2 0 0
LLbc 0 2 2 0
LLca 2 0 2 0
30Gabc 2 2 2 0
HIFa 1 0 0 1
HIFb 0 1 0 1
HIFc 0 0 1

Sin talla 0 0 0 0

III. SIMULACIONES Y RESULTADOS

En la presente seccion se describirda la metodologia
utilizada para el entrenamiento, validacion y chequeo del
modelo ANFIS para clasificacion de fallas y se presentaran
algunos de los resultados obtenidos de las simulaciones
realizadas.

El desempeiio del algoritmo analizado se prueba con
valores de un sistema de transmision tipico de 230 kV
considerando varios escenarios de condiciones de falla.

Con el fin de llevar a cabo la exploracion exhaustiva de
casos en ATP se debe realizar un anélisis de sensibilidad que
permita recorrer un conjunto representativo de condiciones
eléctricas esperadas en cualquier SEP del mundo. Para ello,
se lleva a cabo la siguiente exploracion sistematica de
posibilidades:

A. Variabilidad del valor de la impedancia fiiente tanto

del extremo emisor como del extremo receptor.

En este punto, se consideraron dos condiciones extremas:
un sistema fuerte (nivel de cortocircuito del orden de 50 kA) y
un sistema débil (inferiores a 1 kA).

B. Variabilidad de las condiciones de carga de la linea de

transmision en estado estacionario.

La variabilidad de las condiciones de carga de una linea de
transmision se encuentra relacionada con la diferencia
angular entre el angulo de carga del extremo emisor y el
angulo de carga del extremo receptor.

Para este caso de estudio se consideré una condicion de
carga minima (inferior a los 10 grados).

C. Variabilidad de la longitud de la linea de transmision.

Para el presente caso de estudio se consider6 una sola
longitud de linea de 100 km.

D. Variabilidad de la localizacion de la falla.

Se consideraron cinco tipos de ubicacion de la falla de
acuerdo con el grado de cercania al extremo emisor: Muy
cercanas (ubicacion de la falla por debajo del 10% de la
longitud de la linea), Cercanas (fallas ubicadas entre el 10% y
el 30% de la linea), Medianamente cercanas (fallas ubicadas
entre el 30% y el 50% de la longitud de la linea), Lejanas
(fallas ubicadas entre el 50% y el 80% de la longitud de la
linea) y Muy lejanas (fallas ubicadas mas alla del 80% de la
longitud de la linea).

E. Variabilidad de la impedancia de la falla.

Se consideraron tres tipos de valores para representar la
impedancia de falla: Falla de alta impedancia (valor de
impedancia de falla entre 50 ohmios y 100 ohmios), mediana
impedancia (valor de impedancia de falla entre los 10 ohmios
y los 30 ohmios) y baja impedancia (valores de impedancia de
falla inferiores a los 10 ohmios).

F. Variabilidad del tipo de falla.

Se consideraron los tipos de falla tipicos en los sistemas de
transmision de energia a nivel mundial, a saber: Falla
monofasica (A,B,C), Falla bifasica aislada (AB, BC y CA),
Falla bifasica a tierra (AB-g, BC-g, CA-g) y Falla trifésica
(ABC).

Teniendo en cuenta la sensibilidad anterior, mediante la
interfaz  MATLAB-ATP descrita en el numeral II se
simularon 508 patrones para entrenamiento y 246 patrones
para validacion y chequeo. Estos casos de validacion y
chequeo se simularon como condiciones intermedias de los
patrones de entrenamiento con el fin de verificar que no haya
sobreentrenamiento (etapa de validacion) y la capacidad de
generalizacion del modelo (etapa de chequeo).

El procedimiento de entrenamiento, validacion y chequeo
del modelo se llevo a cabo mediante la GUI disponible en
MATLAB para el analisis de sistemas ANFIS.

En la Figura 6 se ilustra una grafica del niimero de
iteraciones (EPOCHS) vs el Error de entrenamiento para las
508 muestras de entrenamiento de la corriente de la fase A.
Para las demads fases se obtiene un resultado similar. Para el
presente caso de estudio, se logra un error de entrenamiento
de 0.031847 justo antes de las 250 iteraciones.
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Figura 6. EPOCHS vs error de entrenamiento para las 508 muestras de la
corriente de la fase A.

En la Figura 7 se observa que el error de las muestras de
validacion decrece paulatinamente a medida que decrece el
error de entrenamiento lo cual muestra que el modelo ANFIS
es capaz de capturar valores intermedios con buena precision.

Figura 7. EPOCHS vs error de entrenamiento para las muestras validacion de la
corriente de la fase A.

En la Figura 8 ilustra un comportamiento similar para las
muestras de chequeo.

En la Figura 9 se ilustra la salida del FIS vs las muestras de
chequeo mostrando que éstas ultimas son adecuadamente
clasificadas por el modelo con un error bajo.

Finalmente en las Figura 10 y Figura 11 se muestran los
resultados de las funciones de pertenencia de entrada luego de
las fases de entrenamiento y validacion.

Los resultados anteriores muestran que mediante el modelo
ANFIS se puede lograr un mapeo adecuado entre las entradas y
las salidas en un amplio rango de variacion de las sefiales de
entrada manteniendo a su vez un error de clasificacion bajo.
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Figura 8. EPOCHS vs error de entrenamiento para las muestras de chequeo de
la corriente de la fase A.

Sin embargo, del analisis de detalle realizado se pudieron
identificar algunas falencias de este modelo especialmente
cuando se varian ciertas condiciones del sistema eléctrico de
potencia que hace que las muestras de entrada generadas no
logren clasificarse adecuadamente con error bajo.

Figura 9. Muestras de chequeo vs salida del modelo FIS.

Para algunos casos detectados, se hizo necesario, entonces,
depurar el conjunto de muestras de entrada de tal manera que
se lograra el objetivo deseado. Por ejemplo, la falla trifasica
aislada y la falla trifasica a tierra arrojaron resultados muy
similares (valores de tensiones y corrientes resultantes muy
parecidos). Para los algoritmos convencionales de
protecciones distancia esto no suele ser una gran dificultad ya
que disponen de elementos funcionales especificos para
separar las fallas a tierra de las fallas aisladas. Sin embargo,
para los algoritmos de clasificacion, tales como el ANFIS, la
similitud entre los patrones de entrada suele ofrecer un alto
nivel de dificultad debido a que el algoritmo no logra
identificar y separar adecuadamente este tipo de situaciones,
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lo cual finalmente lleva a generar altos errores de
clasificacion. Por este motivo, para este caso de estudio se
optd por retirar las muestras de entrada correspondientes con
la falla trifasica a tierra.

Figura 10. Funcion de pertenencia de la corriente de la fase A, posterior al
entrenamiento y validacion.

Figura 11. Funcion de pertenencia de la corriente de secuencia cero, posterior al
entrenamiento y validacion.

Obstaculos similares se tuvieron con la variacién de la
impedancia de falla presentandose grandes dificultades de
clasificacion a medida que el valor de impedancia se iba
subiendo y haciendo que los valores resultantes tendieran a
confundirse con las corrientes de estado estacionario. En este
caso, se hizo, necesario considerar la variacion de la
impedancia de falla hasta un valor maximo de 50 ohmios.
Situaciones similares se experimentaron a medida que se
subia el valor de las impedancias fuente (para simular
sistemas mas débiles). En este caso, fue necesario considerar
impedancias fuente de ciertos valores que permitieran una
clasificacion adecuada de las fallas (es decir, seleccionar
valores que permitieran discriminar entre estado estable y
condiciones de falla).

IV. CONCLUSIONES

Se ha presentado un modelo para deteccion y clasificacion
de fallas en lineas de transmision utilizando ANFIS. Los
resultados obtenidos muestran que mediante este modelo se
logra cubrir un amplio rango del universo de entrada de fallas
en un sistema eléctrico de potencia manteniendo a su vez un
error de clasificacion bajo. Se verificd la metodologia en un
sistema tipico de 230 kV de doble circuito considerando un
amplio analisis de sensibilidad cubriendo una importante
diversidad de situaciones. A pesar de haberse obtenido buenos
resultados preliminares, el andlisis de detalle realizado
permitié identificar, sin embargo, diversas falencias de este
modelo para adaptarse a ciertas condiciones criticas del
sistema de potencia para las cuales el error de entrenamiento
se hace alto y no puede lograrse una adecuada clasificacion de
ciertas fallas. La anterior falencia, es uno de los puntos
neuralgicos que se ha logrado identificar durante la fase
preliminar del proyecto ISA-Colciencias Universidad
Nacional de Colombia, Sede Medellin, es decir, la dificultad
de los algoritmos convencionales para adaptarse a la
variabilidad exigida por un sistema eléctrico de potencia real.
Este tipo de resultado, comienza a proporcionar herramientas
de analisis en la busqueda de un Modelo Adaptativo de
Inteligencia Artificial que permita abordar la dificultad
asociada con la variabilidad de las condiciones eléctricas de
cualquier sistema eléctrico de potencia del mundo.

V. TRABAJOS FUTUROS

Como parte del proyecto ISA-Colciencias-UNAL se
encuentra en desarrollo un Modelo Adaptativo de Inteligencia
Artificial [23] que considera condiciones criticas extremas de
los sistemas eléctricos de potencia para el diagnostico

automatico de fallas a partir de registros de
osciloperturbografia 'y de esta manera afrontar las
limitaciones encontradas.
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