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RESUMEN

TITULO:

MODELADO DE LA MAQUINA SINCRONA MEDIANTE REDES NEURONALES'
AUTOR:

RENE ALEXANDER BARRERA CARDENAS”

PALABRAS CLAVES:

Maquina Sincrona, Estabilidad transitoria, estabilidad de angulo, redes neuronales
artificiales (RNA), perceptron multicapa.

DESCRIPCION:

En este trabajo de grado se proponen modelos de regresién neuronal, de tipo caja negra, que
repliguen el comportamiento de los modelos de la maquina sincrona, basados en ecuaciones de
Park, que se utilizan en el estudio de estabilidad transitoria de angulo ante grandes perturbaciones.
Para la implementacion de los modelos de regresion neuronal se utilizan redes neuronales del tipo
perceptron multicapa (MLP).

Los registros obtenidos de simulaciones en el dominio del tiempo realizados sobre un sistema de
potencia basico (generador conectado a un barraje infinito), son usados para crear una base de
datos de entrenamiento y posteriormente validar la metodologia basada en redes neuronales
artificiales propuesta para la estimacion de las principales variables de la maquina sincrona. Se
presentan funciones de regresion para tres modelos de la maquina sincrona: el modelo clasico, un
modelo de quinto orden que incluye un regulador de voltaje automatico (AVR) como sistema de
excitacion y un modelo de octavo orden equipado con un sistema de excitacion del tipo AVR con
sistema estabilizador de potencia (PSS).

Segun los resultados obtenidos, los modelos neuronales presentan una alta adaptacién al modelo
clasico de la maquina sincrona y una adaptacion aceptable a los modelos de orden superior, lo
cual muestra la validez de la estrategia, su posible uso para estudios de estabilidad sobre la
maquina sincrona y la posibilidad de adaptar otras de técnicas de inteligencia artificial mas

elaboradas con el fin de obtener un mejor ajuste de los modelos neuronales.

* Proyecto de Grado Maestria

kX . 7 7 . 7. . ’ 7 . 7. . .
Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria Eléctrica, Electronica y Telecomunicaciones.

Dr. Hermann Raul Vargas Torres.



ABSTRACT

TITLE:

SYNCHRONOUS MACHINE MODELING USING NEURAL NETWORKS'
AUTHOR:

RENE ALEXANDER BARRERA CARDENAS”

KEY WORDS:

Synchronous machine, transient stability, angle stability, artificial neural networks
(ANNSs), multilayer perceptron

DESCRIPCION:

In this paper grade is proposed neural regression models, black box, that replicate the behavior of
the synchronous machine models, based on Park's equations, which are used in the study of
transient angle stability to large perturbations. To implement neural regression models are used
neural networks of multilayer perceptron (MLP).

Records obtained from simulations in the time domain performed on a basic power system
(generator connected to an infinite busbar) are used to create a database of training and further
validate the methodology based on artificial neural networks proposed for estimating the main
variables of the synchronous machine. Regression functions are presented for three models of the
synchronous machine: the classical model, a fifth-order model that includes an automatic voltage
regulator (AVR) and excitation system and an eighth order model equipped with a type excitation
system AVR with power system stabilizer (PSS).

According to the results, the neural models show a high adaptation to the classic model of the
synchronous machine and an acceptable adjustment to the higher-order models, which shows the
validity of the strategy, its possible use for stability studies on the synchronous machine and the
possibility of adapting other techniques more sophisticated artificial intelligence in order to obtain a
better fit of neural models.

* Degree project
“Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Electrical Engineering, Electronics and
Telecommunications. Hermann Rall Vargas Torres..



Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo inicial, se presenta la temédtica a abordar en esta tesis, asi como los objetivos

de la misma. También se describe la organizacién del texto.

1.1. Planteamiento del problema

Las maquinas sincronas son ampliamente utilizadas en el sector industrial y juegan un papel
muy importante en la estabilidad de los sistemas de potencia. Un modelo apropiado para la maquina
sincrona es esencial para un andlisis valido de estabilidad y funcionamiento dindmico del sistema.
Casi ocho décadas después de la primera publicacion en esta drea [Kilgore, 1931; Wright, 1931],
el tema aun sigue siendo una materia de investigacion atractiva y desafiante.

Muchos modelos de la maquina sincrona han sido desarrollados a través de los afios emplean-
do diversas aproximaciones y enfoques para soslayar principalmente la sobrecarga computacional
asociada a la compleja dindmica y no linealidad inherentes a la representacion a gran escala. Pro-
bablemente el modelo mas simple disponible de la mdquina sincrona empleado para estudios de
estabilidad[Grainger y Stevenson, 1995; Kundur, 1994], es el que describe una sola maquina sin-
crona conectada a una barra infinita, basado en la ecuacién de oscilacién, utilizando el dangulo
de oscilacion y la velocidad del rotor como variables de estado. Un modelo de descomposicion
de flujo, el cual incluye una o mds variables de estado, adicionalmente a las variables de estado
empleadas en la ecuacion de oscilacion, fue ampliamente utilizado por [DeMarco y Qian, 1986].
Sin embargo, cuando es necesario un incremento en la complejidad de la representacion, comun-
mente se utiliza un modelo de cinco o siete variables de estado para una maquina sincrona trifésica.
[Fitzgerald et al., 1990]

El comportamiento del sistema se puede determinar por dos conjuntos de ecuaciones, uno co-
rresponde con la dindmica de las mdquinas del sistema y se define por ecuaciones diferenciales,
el otro corresponde con la interconexion de los elementos de la red definido por ecuaciones al-

gebrdicas no lineales. Los dos conjuntos de ecuaciones (diferenciales asociadas a los elementos



1.1 Planteamiento del problema 2

dindmicos y algebraicas asociadas a la red) forman un sistema algebraico-diferencial de primer
orden. Este debe ser resuelto a partir de unas condiciones iniciales para obtener la respuesta en
el tiempo del sistema. El andlisis de gran perturbacion es complejo desde el punto de vista com-
putacional debido a los grandes sistemas de ecuaciones que deben ser resueltos utilizando pasos de
tiempo pequefios para evitar errores y problemas de estabilidad numérica. El nimero de ecuaciones
diferenciales (estados) utilizadas para describir la dindmica de cada generador puede ser de hasta
varias decenas (generalmente se utiliza un minimo de 2), dependiendo del modelo empleado para
la maquina misma y sus controles. El acoplamiento de cada generador con la red se representa por
medio de ecuaciones algebraicas que describen condiciones de frontera. La representacion de la
red por medio de ecuaciones algebraicas es posible debido a que se desprecia el efecto de los tran-
sitorios electromagnéticos (tanto en el sistema de transmision como en el estator de las maquinas)
cuya dindmica es mds rapida que la de los transitorios electromecdnicos de interés en estudios de
estabilidad transitoria de dngulo. Se supone que la red pasa de un estado estacionario a otro en una
evolucién cuasiestdtica. La validez de tales suposiciones se justifica con base en la comparaciéon
de los resultados obtenidos en las simulaciones con los monitoreados durante perturbaciones en
sistemas reales. [Sierra, 2003; Sierra, 2007; Kundur, 1994]

El ndmero de ecuaciones del sistema algebraico-diferencial es generalmente grande y muy dis-
perso (cuasi-vacio). Por ejemplo, si hay 15 ecuaciones diferenciales por cada generador y 2 ecua-
ciones por barra (debido a que las tensiones y corrientes son fasores y las partes real e imaginaria
son separadas para resolver las ecuaciones) entonces un sistema con 2000 barras y 300 generadores
genera un sistema de 8500 ecuaciones, 4500 ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales de
primer orden y 4000 ecuaciones algebraicas no lineales.[Sierra, 2007]

Modelos simples de la maquina son buenos para propodsitos de andlisis académico pero no
lo suficientemente exactos para predecir el desempefio de la maquina en aplicaciones reales para
propositos de control y evaluacion de estabilidad en sistemas de potencia. En tales situaciones, las
no linealidades en la maquina, a causa de los efectos de saturacion y flujo ligado, deben ser inclui-
dos en el modelo de la mdquina [Anderson y Fouad, 1997; Kundur, 1994]. Estudios més completos
sobre las propiedades de la maquina sincrona, los cuales detallan el modelo de los excitadores,
proporcionan modelos mas completos y complicados que estdn siendo cada vez més desarrolla-
dos para proveer una representacion cada vez mds exacta. Desafortunadamente, a medida que la
complejidad en los modelos aumenta, estos se hacen inapropiados para aplicaciones en linea y en
tiempo real.[yuen Chow y Thomas, 1989]

Uno de los métodos convencionales para la evaluacion de estabilidad transitoria de dngulo es
la simulacién numérica en el dominio del tiempo. Este método consiste en la simulacién del com-
portamiento del sistema de potencia, durante y después de una falla, para una perturbacion dada,
observando la oscilacién del dngulo electromecdnico durante unos pocos segundos. Se utiliza para
estimar el estado de estabilidad y proporcionar informacién detallada de la operacion de sistemas

fallados como punto de referencia. Sin embargo, el método de simulacion no es practico para la
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evaluacion de estabilidad transitoria de &ngulo online principalmente por su alto consumo de tiem-
po computacional.

El método directo es otra estrategia cominmente utilizada para la evaluacion de estabilidad
transitoria de dngulo, el cual reemplaza la integracion numérica del sistema de ecuaciones después
de la falla por un criterio de estabilidad [Pavella et al., 2000]. Aunque es atractivo para la evaluacién
de estabilidad transitoria de dngulo, la funcién que debe encontrarse para definir el criterio de
estabilidad presenta un gran reto y adicionalmente este método siempre tiende a dar resultados
conservadores, lo cual hace a este método deficiente.

Dadas las limitaciones en el dominio del tiempo y el método directo, surge gran interés en
buscar otras alternativas. La existencia de aplicaciones basadas en técnicas de inteligencia artificial
para problemas del sector eléctrico fue un punto de referencia para esta investigacion[Barrera et al.,
2007a; Mora, 2006; Morales y Gomez, 2005; Morales et al., 2006; Morales et al., 2009; Morales
et al., 2007b; Park et al., 2005; Ye et al., 2006; Barrera et al., 2007b; Morales et al., 2007a]. La idea
de las redes neuronales originada en la década de los cuarenta, ha sido ampliamente empleada en
aplicaciones industriales y mas especificamente en el modelado de la mdquina sincrona demostran-
do que son una alternativa viable para la solucién del problema en cuanto a exigencia computacional
como también complejidad del modelo [yuen Chow y Thomas, 1989; Teeuwsen et al., 2004]. Esta
investigacion, plantea y estudia el uso de esta metodologia, basada en aprendizaje supervisado, para
la representacion del modelo de la mdquina sincrona y su aplicacion en la evaluacion de estabilidad
transitoria de dngulo de sistemas de potencia, mostrando que es una alternativa viable para aplica-
ciones en tiempo real, con el objeto de proveer métodos que permitan al administrador del sistema
eléctrico evaluar posibles condiciones de inestabilidad y poder aplicar los correctivos necesarios a
tiempo.[Park et al., 2005]

1.2. Objetivos

El objetivo general de este trabajo de grado es emplear redes neuronales para representar el
modelo de la mdquina sincrona, basado en ecuaciones de Park, que se utiliza en estudios de esta-
bilidad transitoria.

Para llevar a cabo el objetivo general relacionado con el modelado de la maquina sincrona para

estudios de estabilidad transitoria de dngulo, se proponen los siguientes objetivos especificos:
= Definir y entrenar una red neuronal que replique el modelo clésico de la maquina sincrona.

= Reproducir el comportamiento del modelo de quinto orden de la mdquina sincrona con redes

neuronales.

= Reproducir el comportamiento del modelo de octavo orden de la maquina sincrona con redes

neuronales.
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= Aplicar los modelos de la maquina sincrona hallados con redes neuronales al estudio de

estabilidad de gran perturbacion de sistemas de potencia con cargas constantes.

1.3. Organizacion de la memoria

El texto estd organizado en 6 capitulos y un apéndice. El capitulo 2 pretende contextualizar
al lector dentro del marco de referencia de esta investigacion, detalla el fendmeno de estabilidad
transitoria de dngulo, la simulacién en el dominio del tiempo y especificaciones de la técnica de
inteligencia artificial basada en redes neuronales utilizada en esta investigacion.

El capitulo 3 revisa trabajos referentes al empleo de la redes neuronales en la representacion de
la dindmica no lineal de la maquina sincrona en el sector eléctrico.

El capitulo 4 detalla 1a metodologia propuesta para la adaptacion de redes neuronales al estudio
de estabilidad transitoria de angulo.

El capitulo 5 presenta los resultados numéricos obtenidos con la metodologia propuesta y los
compara con los obtenidos con un paquete de simulacién empleado para el estudio de estabilidad
transitoria, también se incluye un pequefio andlisis de tales resultados.

El capitulo 6 expone las conclusiones y aportaciones de este trabajo de grado y algunas su-
gerencias para posteriores desarrollos.

Finalmente, el texto se complementa con el apéndice A, que especifica en detalle los modelos

de la maquina sincrona mapeados por la red neuronal.



Capitulo 2
Generalidades

El objetivo del presente capitulo es revisar los conceptos basicos asociados al contexto de esta
investigacion, en primer lugar se define el fenémeno de estabilidad de gran perturbacién de sis-
temas eléctricos de potencia y los métodos de andlisis que se utilizan en el dominio del tiempo;
finalmente se presentan las caracteristicas basicas de la técnica de inteligencia artificial empleada

en este trabajo de investigacion.

2.1. Analisis de la estabilidad de angulo ante una gran pertur-

bacion en sistemas eléctricos de potencia

Los sistemas eléctricos de potencia han presentado un gran desarrollo en los ultimos afios de-
bido al crecimiento de la poblacién y a la necesidad de brindar un servicio eficiente y de mejor
calidad. Los generadores sincronos no han sido ajenos a esta evolucion, teniendo en cuenta que
desempefian un papel importante dentro del sistema. Razon por la cual, ha sido necesario estudiar
su comportamiento bajo operacion en estado estable y transitorio, a través de modelos apropiados
para la maquina, con el fin de realizar andlisis validos de estabilidad. Casi ocho décadas después de
la primera publicacidn en esta drea el tema aun sigue siendo una atractiva y desafiante materia de
investigacion [Kilgore, 1931; Wright, 1931].

El andlisis de gran perturbacion estudia la respuesta de los elementos dindmicos del sistema
de potencia (generadores, cargas, elementos de compensacion dindmicos, enlaces de corriente con-
tinua,etc) y la variacion de las diferentes magnitudes de la red (tensiones, flujos por las lineas,
frecuencia, etc) ante la ocurrencia de perturbaciones severas y repentinas tales como cortocircuitos,
pérdidas de generacion 6 pérdidas de carga. Bajo condiciones normales de operacion, un sistema
eléctrico de potencia se encuentra casi en equilibrio, experimenta s6lo desviaciones menores cau-
sadas por variaciones pequefias, casi continuas, en la demanda. Cuando una perturbacién severa
y repentina tiene lugar, hay cambios casi instantdneos en las condiciones iniciales. La respuesta

del sistema a este tipo de eventos estd altamente influenciada por su cardcter no lineal e involucra
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grandes variaciones en los dngulos de los rotores y otras magnitudes del sistema.

El anélisis de gran perturbacion es primordial dentro de los estudios de estabilidad durante la
operacion y planeacion de sistemas eléctricos de potencia. En las ultimas décadas los avances en la
teoria de control, métodos numéricos y herramientas computacionales han permitido la elaboracién
de programas muy poderosos que hacen posible el andlisis de sistemas de gran dimension y poseen
capacidad para modelar detalladamente todos los elementos dindmicos del sistema.

Los problemas de estabilidad de gran perturbacién han sido solucionados a través del uso de
sistemas de proteccion rapidos,confiables y selectivos, sistemas de excitacion rapidos y de elevadas
ganancias, condensadores en serie y otras técnicas especiales. Como se menciond anteriormente, la
instalacién de sistemas de excitacion rapidos y de elevadas ganancias mejora la estabilidad de gran
perturbacion, pero introduce un amortiguamiento negativo a las oscilaciones electromecénicas, 1o
que puede causar inestabilidad de tipo oscilatorio. Este problema ha sido mitigado con el uso de
estabilizadores del sistema de potencia, que son controles auxiliares incluidos en el sistema de ex-
citacion con el objeto de amortiguar las oscilaciones regulando la tensién de campo y produciendo
con ello un torque electromagnético en fase con la desviacion de velocidad rotérica. El desempefio
de los diversos controles del sistema ante grandes perturbaciones se evaliia mediante la simulacién
en el dominio del tiempo, esto permite hacer reajustes si se necesitan, con el fin de mejorar la
respuesta del sistema. [Koester et al., 1992; Kundur, 1985; Kundur, 1994]

La estabilidad de gran perturbacion esta incluida dentro de la categoria mds general de esta-
bilidad de dngulo. El estudio de la estabilidad de dngulo de un sistema eléctrico de potencia tiene
como objetivo principal determinar si ante la ocurrencia de una perturbacion los generadores del
sistema permanecen en sincronismo. La estabilidad de gran perturbacion también estd dentro de
la categoria de andlisis de corto plazo, debido a que las dindmicas que influyen en la respuesta del
sistema en el periodo de tiempo de interés asi lo determinan; estas dindmicas son las de los circuitos
del rotor y los controles de los generadores (sistema de excitacién y sistema de regulacion carga -
velocidad y turbina).

Un sistema eléctrico de potencia es un sistema dindmico con un alto grado de no linealidad,
de manera que su respuesta ante la ocurrencia de una perturbacién grande no puede determinarse
mediante la linealizacion de las ecuaciones que describen su comportamiento. Tales ecuaciones
deben resolverse iterativamente a partir de condiciones iniciales, mediante métodos numéricos para
poder determinar con exactitud la respuesta del sistema. S6lo mediante este procedimiento puede
hallarse la evolucion en el tiempo de los dngulos de los rotores de las maquinas y por ende si
permanecen en sincronismo. Adicionalmente, se puede hallar la evolucion en el tiempo de otras
magnitudes del sistema tales como tensiones, flujos, corrientes, etc.

El comportamiento de cada generador y demds elementos dindmicos puede ser modelado en el

espacio de estados por medio de ecuaciones diferenciales:

py =1f(y,z) (2.1)
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En esta ecuacién y en el resto del documento el simbolo p denota la derivada de una cantidad
con respecto al tiempo; el vector y es el vector de estado y el vector z incluye otras variables del
sistema (generalmente la tension en terminales del elemento).

Sin embargo, hay una gran cantidad de generadores y elementos dindmicos distribuidos en todo
el sistema e interconectados a través de la red de transporte, modelada por medio de ecuaciones

algebrdicas no lineales de la forma:

0=g(y,2) (2.2)

Los dos conjuntos de ecuaciones (diferenciales asociadas a los elementos dindmicos y alge-
braicas asociadas a la red) forman un sistema algebraico-diferencial de primer orden, este debe
ser resuelto a partir de unas condiciones iniciales para obtener la respuesta en el tiempo del sis-
tema. El andlisis de gran perturbacién es complejo desde el punto de vista computacional debido
a los grandes sistemas de ecuaciones que deben ser resueltos utilizando pasos de tiempo pequefios
para evitar errores y problemas de estabilidad numérica. El nimero de ecuaciones diferenciales
(estados) utilizadas para describir la dindmica de cada generador puede ser de hasta varias dece-
nas (generalmente se utiliza un minimo de 2), dependiendo del modelo empleado para la maquina
misma y sus controles. El acoplamiento de cada generador con la red se representa por medio
de ecuaciones algebraicas que describen condiciones de frontera. La representacion de la red por
medio de ecuaciones algebraicas es posible debido a que se desprecia el efecto de los transitorios
electromagnéticos (tanto en el sistema de transmision como en el estator de las maquinas) cuya
dindmica es mds rapida que la de los transitorios electromecdnicos de interés en estudios de esta-
bilidad. Se supone que la red pasa de un estado estacionario a otro en una evolucidn cuasiestatica.
La validez de tales suposiciones se justifica con base en la comparacion de los resultados obtenidos
en las simulaciones con los monitoreados durante perturbaciones en sistemas reales. [Sierra, 2003;
Sierra, 2007; Kundur, 1994]

2.2. Meétodos de analisis para la simulacion en el dominio del
tiempo

Numerosos algoritmos han sido propuestos en la literatura para solucionar las ecuaciones aso-
ciadas al sistema, entre estos tenemos métodos basados en programacion paralela, técnicas de rela-
jacién y otros. Estos algoritmos deben ser aplicados de tal forma que se aprovechen las caracteristi-
cas de las ecuaciones del sistema para mejorar la eficiencia computacional. Un aspecto importante
es la velocidad con que se realicen las simulaciones, el impacto de las simulaciones en tiempo real
o inclusive mas rapidas sobre la operacion del sistema es invaluable. La velocidad depende tanto
del hardware como de la eficiencia del algoritmo empleado en la solucién [Koester et al., 1992]. A

continuacion se describen dos métodos que han sido ampliamente utilizados [Kundur, 1994]. Las
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ecuaciones del sistema son expresadas de la siguiente forma:

px = f(x,v) (2.3)
i(x,v) = Yv (2.4)

con unas condiciones iniciales (xo,vo) , donde

x = vector de estado del sistema

v = vector de componentes real e imaginaria de tensiones de barra del sistema
1 = vector de componentes real e imaginaria de corrientes de barra del sistema

Y —matriz de la red del sistema, similar en estructura a la matriz admitancia de barras

2.2.1. Solucion particionada con integracion explicita

En este método las ecuaciones diferenciales y algebraicas se resuelven separadamente. Al inicio
se tienen unas condiciones iniciales consistentes con el sistema de ecuaciones de tal forma que
las derivadas de las variables de estado valen cero, f(x,v) = 0, y el sistema estd en un estado de
equilibrio (estado estable). Al ocurrir una perturbacion, el valor del vector x no puede cambiar
repentinamente, las ecuaciones algebraicas se resuelven primero para hallar v, i y otras variables de
interés justo después de ocurrida la perturbacion. Con este nuevo valor del vector v y el valor inicial
de x se puede calcular el nuevo valor de f(x,v) (vector de las derivadas de las variables de estado)
y utilizarlo para hallar el valor del vector de estado en el primer paso de tiempo X;. A su vez este
vector se utiliza para calcular los nuevos valores de tensiones v; por medio de la solucion de las
ecuaciones algebraicas. A partir de estos dltimos el proceso se repite hasta completar el tiempo de
si-mulacién. Cuando ocurre una perturbacion solo las variables de la red cambian instantdneamente,
las variables de estado conservan su valor. Este método requiere el uso de técnicas para resolver
sistemas de ecuaciones diferenciales y sistemas de ecuaciones algebraicas no lineales.

Los métodos de integracion explicita tradicionalmente utilizados para resolver ecuaciones dife-

renciales son :
1. Método de Euler
2. Método de Euler Modificado
3. Métodos de Runge - Kutta de primer orden y de orden superior

Estos métodos son faciles de implementar para la solucion de sistemas de ecuaciones diferenciales
complejos, sin embargo, tienen limitaciones de estabilidad numérica. Por lo tanto, el tamafio del
paso de integracion estd limitado por las constantes de tiempo mds pequefias del sistema ain cuando

los modos mads rapidos se han amortiguado. Entre més detallados sean los modelos del sistema, el
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problema es mds critico. Entre estos métodos, los més utilizados en programas de estabilidad por
sus caracteristicas son los métodos de Runge - Kutta de orden superior.

De otro lado, para resolver las ecuaciones no lineales de la red se utilizan métodos como:
1. Método de Gauss-Seidel
2. Método de Newton - Raphson

Un andlisis detallado de estos métodos puede encontrarse en [Chapra y Canale, 1996]. Debido
a que la solucién de las ecuaciones diferenciales s6lo requiere el uso de valores del instante de
tiempo anterior, estas pueden ser particionadas de diferente forma, lo que permite la facil imple-
mentacion de técnicas para mejorar la eficiencia del algoritmo. El método de solucidn particionada
con integracion explicita ofrece ventajas tales como flexibilidad en la programacién, simplicidad
y robustez. Su principal desventaja es que puede presentar problemas de estabilidad numérica de-
pendiendo de los auto-valores del sistema, lo que hace necesario utilizar pasos pequefios de tiempo

durante todo el intervalo de simulacion.

2.2.2. Solucion simultanea con integracion implicita

En este método las ecuaciones diferenciales y algebraicas se resuelven simultdneamente en cada
paso de tiempo. Las ecuaciones diferenciales son convertidas a ecuaciones algebraicas utilizando un
método de integracién implicito. Segin [Kundur, 1994], La base para estos métodos es la siguiente:

Si se tiene una ecuacion diferencial de la forma:

px = f(x,1) (2.5)
con x =x( parat = tg. La solucién para t = ¢; se puede hallar como:

w=xo+ [ fOnT)de (2.6)

Io
La integral puede ser evaluada utilizando funciones de interpolacién que pasen por los puntos
(x0,t0) ¥y (x1,¢1). El método de integracion implicito mas sencillo utiliza interpolacion lineal para
hallar el valor de la integral, este método se conoce con el nombre de regla trapezoidal. La ecuacion

queda de la siguiente forma :

At
xp=xo+ - [f(x0.10) + f(x1,11) ] (2.7)
Para el caso general :
At
Xn+1 :xn+_[f(xnvln)+f(xn+laln+l)] (2.8)

2
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En esta ecuacion el valor de x en un instante estd en funcién de su valor en ese instante y de
su valor en el paso anterior, por lo tanto para conocer el nuevo valor debe resolverse una ecuacion
implicita.

La regla trapezoidal es un método que presenta buenas caracteristicas desde el punto de vista de
la estabilidad numérica. Si se emplean pasos de tiempo relativamente grandes, se afecta la exactitud
de la solucién (los modos mas rapidos son filtrados) pero no su estabilidad. La regla trapezoidal es
un método implicito de segundo orden, se han desarrollado métodos de orden superior, sin embargo
su aplicacion a las simulaciones en sistemas eléctricos de potencia no se ha popularizado debido a
la dificultad en la programacion y a que son mds susceptibles a problemas de estabilidad.

Las ecuaciones dindmicas del sistema (conjunto de ecuaciones 2.3) son un conjunto de ecua-
ciones diferenciales de primer orden. Si x,, y v,, son los valores del vector de estado y del vector de
tensiones en t = t,, aplicando la regla trapezoidal para hallar X, 1:

At
Xp11 :xn—l—? (X1, Vir1) +£(Xn, Vi) | (2.9)

Para r = ¢, | también deben satisfacerse las ecuaciones de red:

i(Xp1,Vae1) = YV (2.10)

Si se definen los vectores F y G como:

At
F(Xn+lyvn+l) = Xp+1 _Xn_?[f(xn+17vn+l)+f(xmvn)] (211)
G(Xn+],Vn+1) = YV,H_1 —i(Xn+1,Vn+1> (212)

los valores desconocidos X, 11 Yy v,+1 deben satisfacer la condicion:

F(Xpt1,Vp41) = 0 (2.13)
G(Xn+17vn+l) = 0 (2.14)

Las ecuaciones (2.13) y (2.14) son ecuaciones algebraicas no lineales. Estas ecuaciones son
muy dispersas, caracteristica que puede ser aprovechada para mejorar la eficiencia del algoritmo

utilizado. Aplicando el método de Newton para solucionar estas ecuaciones:

k+1 k AXk

X X

n+1 — n+1 + n+1 (215)
Vk+1 Vk AVk

n+1 n+1 n+1

Los valores de Ax’,‘l a1y Avﬁ 1 son hallados a partir de:
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k k JF JF k
—F(X 1,11 ] _ [ JIx  dv ] [AX”“ ] (2.16)
& k — | G 9G k ’
—G (X1, Vip1) 9x  Ov AV,

k

. . ., . k
Los valores del jacobiano J en la ecuacién anterior se hallan parax;  ; y v, |,

y este tiene la

siguiente estructura:

JF JF
J=| g v || A B 2.17)
X ov Cp (Y+Yp)

Las matrices Ap, Bp, Cp y Yp dependen de los modelos de los elementos dindmicos del sis-
tema y las cargas estaticas no lineales.

Las ecuaciones 2.13 y 2.14 pueden expresarse en términos de las matrices como:

ADAX]Z+1+BDAV£+1 = _F(X];:Haviﬂ) (2.18)
CpAx, +(Y+YD)AV, | = —G(Xyp, Vi) (2.19)

A partir de estas ecuaciones es posible hallar Axﬁ Yy Av’; 41 apartir de:

AXj; = —Ap'|Fh+BpAvy. ] (2.20)
(Y+Yp—CpAp'Bp)AvE | = —G., +CpA,'FE,, (2.21)

k+1 k+1
n+1 y Vn+l

tener en cuenta que el procedimiento anterior es vélido cuando las funciones F y G son diferencia-

Finalmente teniendo estos valores se hallan x a partir de la ecuacién 2.15. Hay que
bles. Cuando ocurre una discontinuidad tal como una falla u operacién de interruptores, solamente
se resuelven las ecuaciones de red para corregir los valores del vector v en el instante en que ocurre
la perturbacidn, el vector de estado x no se cambia. Luego se continda con el proceso de integracion

implicita.

2.3. Redes neuronales Artificiales - Perceptron multicapa

En esta seccién se presentan brevemente algunos de los aspectos més relevantes de las redes
neuronales artificiales (ANN, Artificial neural networks), utilizados para el desarrollo de la in-
vestigacion aqui presentada. Una informacién mds completa sobre ANN puede ser encontrada en
[S. Rusell, 2002; Looney, 1996; Haykin, 1994].
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2.3.1. Aspectos Basicos

Las ANN son caracterizadas por su arquitectura, algoritmos de entrenamiento o aprendizaje y
funciones de activacion. La arquitectura describe bdasicamente las conexiones entre las neuronas
y consiste de una capa de entrada, una capa de salida y generalmente, una o varias capas ocultas
entre éstas. En la figura 2.1 se muestra una de las redes cominmente usadas, llamada, la red neural
artificial de propagacion hacia delante (feed-forward ANN), con una capa oculta. Las capas en
esta red son interconectadas por enlaces de comunicacion que son asociados con pesos, los cuales
establecen los efectos en la informacion que pasa a través de ellos. Estos pesos son determinados

por el algoritmo de entrenamiento [Aranguren y Muzachiodi, 2003].

Xi
Xz. v
Ko Capa de
Salida
Xa
Capa de
Entrada

Capa
Oculta

Figura 2.1: Red Neuronal tipica con una capa oculta

Dependiendo del algoritmo de entrenamiento las ANN pueden ser categorizadas en: a)Redes
de pesos fijos, las cuales no necesitan ningtin tipo de entrenamiento; b)Redes no supervisadas, que
se entrenan para un ajuste de pesos en las conexiones a partir de s6lo los datos de entrada; c)Redes
supervisadas que son las mds comunmente empleadas y que utilizan en el entrenamiento los datos
de entrada y salida para actualizar los pesos y umbrales (bias). El perceptrén multicapa (MLP,
Multi-Layer Perceptron) estd dentro de esta ultima categoria.

La funcién de activacion relaciona la salida de una neurona ante sus entradas, a partir del nivel
de actividad de cada una de las entradas de la neurona. Algunas de las funciones cominmente
utilizadas son: escalén (umbral), lineal mixta, identidad, sigmoidal y tangente hiperbdlica [Haykin,
1994]. El proceso de aprendizaje de la red perceptron multicapa involucra el empleo de los datos de
entrada y salida para determinar los pesos y umbrales. Una de las técnicas utilizadas para obtener
estos parametros es el algoritmo ‘“back-propagation” [Haykin, 1994; Aranguren y Muzachiodi,

2003]. En este método, los pesos y umbrales son ajustados iterativamente para lograr un minimo
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error cuadrético medio entre la salida de lared y el valor deseado, tal como se presenta en la seccion

de pruebas y resultados.

2.3.2. Estrategia basica de ajuste del MLP

El perceptron multicapa es la red neuronal mds comunmente utilizada en aplicaciones tales
como reconocimiento de patrones, control, clasificacion, entre las mas importantes [yuen Chow y
Thomas, 1989]. Los pasos seguidos por la estrategia basica de ajuste, en la mayoria de aplicaciones

reportadas y aplicado en esta investigacion se presentan a continuacion:

2.3.2.1. Seleccion de las entradas y extraccion de las caracteristicas

Este es el primer paso para cualquier problema de reconocimiento de patrones y consiste basica-
mente en la determinacion de cuales de las variables disponibles (posibles entradas), tienen alguna
relacion con lo que se desea identificar (clase como salida). Este paso es importante ya que define

tanto el desempefio como el tamafio de la ANN.

2.3.2.2. Definicion de los datos de entrenamiento

La definicion del conjunto de datos de entrenamiento es importante, ya que éstos deben contener
informacién sobre todas las salidas posibles que se desean identificar. Los datos de entrenamiento

ayudan a determinar los pardmetros de la red.

2.3.2.3. Seleccion de la ANN

En este paso se define el tamafio y arquitectura de la red (nimero de neuronas, entradas, ca-
pas ocultas, neuronas ocultas, etc.). Este paso se puede realizar antes de iniciar el ajuste de la red,
aunque recientemente hay otras metodologias propuestas que permiten variaciones en la arquitec-

tura en funcién de un mejor desempefio [Mora y Pérez, 2006].

2.3.2.4. Entrenamiento de la ANN

En este proceso, a partir de la presentacion de datos de entrada (variables) y de datos de sa-
lida (clases a reconocer), tomados del conjunto de entrenamiento, se establece una relacion entre
entradas y salidas. Esta relacion es del tipo “caja negra”, es decir que €sta no se puede presentar
de manera explicita, lo que constituye una de las desventajas de las redes neuronales. En el entre-
namiento, comunmente los pesos y umbrales de la red son actualizados solamente después de que

la totalidad del conjunto de datos ha sido aplicado a la red.
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2.3.2.5. Prueba

Utilizando datos diferentes a los utilizados en el entrenamiento, se puede obtener un indice de
confianza en la red neuronal. Uno de los indices mads utilizados es el que se presenta en la ecuacion
(2.22), y esta dado para el caso en el cual la salida puede tomar muchos valores o clases y es de

caracter discreta.

Datosde __ Datosbien
prueba clasificados
datosde (222)

prueba

confianza =

Para el caso donde hay una sola salida, se utiliza como indice de medicién el error medio
cuadratico entre la salida deseada y la obtenida. Este indice es el que se utiliza en esta aplicacion,

tal como se presenta en la ecuacion (2.23)

. . 2
(D lReal — D g stimado)
E errormedio cuadrdtico = N (223)

i=1

Donde N es el niimero total de muestras comparadas, y Di corresponde al dato i-esimo real y

estimado por la ANN en el proceso de prueba, respectivamente.



Capitulo 3

Redes Neuronales aplicadas al modelado de

la maquina sincrona

El presente capitulo tiene como fin revisar una recopilacion de los trabajos mas relevantes en
el drea de identificacion del modelo de la maquina sincrona basado en técnicas de inteligencia
artificial, en especial redes neuronales. Se distinguen dos categorias segin se apliquen la redes
neuronales, la primera para estimacion de los pardmetros del modelo matemético de la maquina
y la segunda para reemplazar el modelo matematico de la maquina por un modelo del tipo caja
negra basado en técnicas heuristicas. Este capitulo se centra en la segunda categoria por ser una
alternativa mds atractiva para aplicaciones en tiempo real. Se destacan las redes tipo perceptréon
multicapa (MLP, Multilayer Perceptron) y redes de funciéon de base radial (RBF, Radial Basis
Function) para la identificacion en linea de la dindmica de la maquina sincrona. Sus caracteristicas
ofrecen una rdpida convegencia y alta adaptacién ante los cambiantes sistemas de potencia en busca

de aplicaciones en tiempo real.

3.1. Modelado de la maquina sincrona

Las maquinas sincronas son ampliamente utilizadas en el sector industrial y juegan un papel
muy importante en la estabilidad de los sistemas de potencia. Un apropiado modelo para la maquina
sincrona es esencial para un anélisis valido de estabilidad y funcionamiento dindmico del sistema.
Casi ocho décadas después de la primera publicacion en esta drea [Kilgore, 1931; Wright, 1931],
el tema aun sigue siendo una atractiva y desafiante materia de investigacion.

Muchos modelos de la maquina sincrona han sido desarrollados a través de los afios emplean-
do diversas aproximaciones y enfoques para soslayar principalmente la sobrecarga computacional
asociada a la compleja dindmica y no linealidad inherentes a la representacion a gran escala. Pro-
bablemente el modelo mds simple disponible de la mdquina sincrona usado para estudios de esta-

bilidad[Grainger y Stevenson, 1995; Kundur, 1994], es el que describe una sola maquina sincrona

15
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conectada a una barra infinita, basado en la ecuacion de oscilacién, usando el dngulo de oscilacién y
la velocidad del rotor como variables de estado. Un modelo de descomposicion de flujo, el cual in-
cluye una o mds variables de estado, adicionalmente a las variables de estado usadas en la ecuacion
de oscilacién, fue ampliamente usado por [DeMarco y Qian, 1986]. Sin embargo, cuando es nece-
sario un incremento en la complejidad de la representacion, cominmente es utilizado un modelo
de cinco o siete variables de estado para una maquina sincrona trifdsica. [Fitzgerald et al., 1990]

Modelos simples de la miquina son buenos para propodsitos de andlisis académico pero no
lo suficientemente exactos para predecir el desempefio de la maquina en aplicaciones reales para
propdsitos de control y evaluacion de estabilidad en sistemas de potencia. En tales situaciones, las
no linealidades en la maquina, a causa de los efectos de saturacion y flujo ligado, deben ser adheri-
dos al modelo de la maquina [Anderson y Fouad, 1997; Kundur, 1994]. Estudios mds completos
sobre las propiedades de la maquina sincrona, los cuales detallan el modelo de los excitadores,
proporcionan modelos mas completos y complicados que estdn siendo cada vez mds desarrolla-
dos para proveer una representacion cada vez mds exacta. Desafortunadamente, a medida que la
complejidad en los modelos aumenta, estos se hacen inapropiados para aplicaciones en linea y en
tiempo real.[yuen Chow y Thomas, 1989]

En un sistema de potencia una maquina sincrona es un dispositivo no lineal de accion rapida
de multiples entradas y multiples salidas. Dado su amplio rango de operacion, dindmica com-
pleja, no-linealidad y la configuracion cambiante del sistema, la simulacion para el andlisis del
sistema y evaluacion de la estabilidad requiere un modelo muy exacto y por ende exige un al-
to costo computacional. La idea de las redes neuronales originada en la década de los cuarenta,
ha sido ampliamente empleada en aplicaciones del sector eléctrico y mas especificamente en el
modelado de la mdquina sincrona demostrando que son una alternativa viable para la solucién del
problema en cuanto a exigencia computacional como también complejidad del modelo [yuen Chow
y Thomas, 1989; Teeuwsen et al., 2004]. Las propiedades fundamentales de las redes neuronales
deben ser cuidadosamente examinadas para determinar: a) Si el modelo de la red neural puede ser
entrenado en base a medidas disponibles de la maquina en ejecucién para diferentes condiciones
de operacion, b) cuales deben ser los patrones de entrenamiento para el modelo de representacion
de la mdquina sincrona, c) la adaptacion del modelo basado en redes neuronales a los modelos
matematicos existentes y bien desarrollados del generador sincrono para propdsitos de evaluaciéon
de desempeio y valoracion de la estabilidad dindmica, y d) el modelo basado en redes neuronales
debe poder generalizar a partir de los casos de entrenamiento y responder con exactitud para los
casos que no han sido entrenados [Tsai y Keyhani, 1995]. Sin embargo, existen una gran canti-
dad de publicaciones respecto al empleo de redes neuronales en el proceso de modelamiento de la
maquina sincrona y recientemente la aplicacion de estas ha incrementado considerablemente. Adi-
cionalmente, la utilizacion de redes neuronales requiere la determinacién de pardmetros propios y
arquitecturas definidas que a través del tiempo han sido propuestas y probadas en el modelamiento

de la maquina [Park et al., 2002; Park et al., 2005]. Por lo tanto, se hace necesaria una recopilacion
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bibliogréfica respecto al empleo de la redes neuronales en el modelamiento de la méquina sincrona
la cual sirva como guia para todo aquel que desee emplear esta técnica de inteligencia artificial u
afines en el proceso de la representacion de la maquina sincrona para propdsitos de evaluacién de

estabilidad y andlisis de sistemas de potencia.

3.2. Métodos Tradicionales

El modelo de Park, un modelo ampliamente utilizado y bien documentado, transforma el esta-
do de la maquina trifasica balanceada a un marco de referencia rotante (marco de Park) [Kundur,
1994]. Este modelo es la base de la mayoria de los métodos tradicionales desarrollados para el
modelamiento de la maquina sincrona. Los métodos tradicionales de modelado de la mdquina sin-
crona estan bien especificados en el estindar IEEE 115 [1995, 1995]. Estos métodos asumen una
estructura conocida para la mdquina sincrona, usando teorias establecidas adecuadamente como
la transformacién de Park. Estas dirigen el problema a encontrar los pardmetros de la estructura
conocida. Usualmente los procedimientos envuelven dificultad y pruebas que consumen gran can-
tidad de tiempo. Estas aproximaciones incluyen la prueba de corto circuito, las pruebas de respues-
ta en frecuencia con rotor parado (SSFR) y respuesta en frecuencia de circuito abierto (OCFR).
Estas pruebas deben ser llevadas a cabo principalmente cuando la méaquina esta fuera de servi-
cio.[Molenaar et al., 2002; Ravan et al., |

Para vencer los defectos en los métodos tradicionales, métodos de identificacion basados en
medidas en linea han ganado atencién durante los dltimos afios [Chen et al., 1990; Pilluta y Key-
hani, 1999; H. Bora Karayaka y Selin, 2001; Park et al., 2002; Ravan et al., ; Teeuwsen et al., 2004;
Boozari, 2004; Park et al., 2005; Wei-Feng y Shi-Long, 2005; Wang et al., 2006; Ye et al., 2006;
Angel et al., 2007b; Angel et al., 2007a]. Estos métodos pueden ser divididos en dos categorias.
En la primera categoria (seccion 3.3), los pardmetros fisicos de la maquina son estimados a partir
de medidas en linea, asumiendo una estructura conocida para la mdquina sincrona (igual que los
métodos tradicionales). La segunda categoria (seccion 3.4), trata de modelar el generador sincrono
como una caja negra usando datos de entrada y salida. En los modelos del tipo caja negra la estruc-
tura del modelo se asume como desconocida desde el principio. S6lo es importante la relacion del

conjunto de datos de entrada con el conjunto de datos de salida.

3.3. Estimacion de parametros de la maquina sincrona

La estimacion de pardmetros de la maquina sincrona tiene multiples aplicaciones. Basicamente
el empleo de redes neuronales en esta drea tiene como fin adherir complejidad y exactitud al modelo
de la maquina sincrona sin abandonar la representacion matematica con una estructura definida.

En la figura 3.1 se presenta un esquema del proceso de estimacion de pardmetros de la maquina
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Figura 3.1: Estimacion de pardmetros de la maquina sincrona.

sincrona empleando redes neuronales artificiales. En [Tsai y Keyhani, 1995] se presenta un modelo
del generador sincrono de polos salientes que tiene en cuenta los efectos de saturacion, utilizando
un modelo basado en redes neuronales del tipo feed-forward, que incluye diversas condiciones de
carga de la maquina, diferentes niveles de excitacién y dngulos del rotor. Se estudia la caracteristica
no lineal de una médquina sincrona trifasica de polos salientes y valores nominales de SKVA y 240
V, entrenando la red neuronal artificial (ANN) con datos de respuesta a pequefias perturbaciones
y el algoritmo de estimacion de maxima probabilidad. El algoritmo Back-propagation es utilizado
como algoritmo de aprendizaje. Como resultado [Tsai y Keyhani, 1995] obtiene que el modelo
desarrollado con la red neuronal brinda la posibilidad de ser empleado para estudios de estabilidad
transitoria requiriendo pequefias modificaciones computacionales en la representacion del modelo

de saturacion.

De manera similar [Pilluta y Keyhani, 1999] emplea redes neuronales para estimacién de pardme-
tros de un generador sincrono de rotor cilindrico. Se consideran los efectos debidos al nivel de
excitacién, dngulo del rotor y potencia real generada. El entrenamiento de la red también se hace
con datos reales de la maquina para pequefias perturbaciones, sin embargo a diferencia de [Tsai
y Keyhani, 1995] el modelo es validado con otros datos y grandes perturbaciones. Las propuestas
presentadas en [Tsai y Keyhani, 1995; Pilluta y Keyhani, 1999] usan las redes neuronales para es-
timar el efecto de la saturacion de la maquina reflejado en las inductancias Lgsy Lags - Por tanto,
no se abandona el modelo matematico solo se modifica la manera en que se hallan las reluctancias
para cada paso de tiempo en la simulacidn. Se resalta el uso de las componentes de eje directo y
cuadratura de la tension y corriente en terminales y la corriente de excitacion como patrones de
entrada a la red neuronal.

Por otro lado, una propuesta para la estimacion de los principales pardmetros del rotor de
un generador sincrono de una gran turbina a vapor basada en redes neuronales es presentada en
[H. Bora Karayaka y Selin, 2001]. Se emplean datos reales para el entrenamiento que correspon-

den con diferentes condiciones de carga y niveles de excitacion. Como entrada se utilizan la media
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y desviacion estandar del dngulo de potencia y la corriente de excitacion. El desempefio de la es-
timacion de parametros es validado con simulacion exhaustiva en el tiempo y comparaciéon con
los valores de fabrica del generador. Se demuestra que los modelos basados en redes neuronales

interpolan correctamente entre los patrones no usados durante el entrenamiento.

3.4. Representacion de la dindmica de la maquina sincrona:

modelo de caja negra

Como primera aproximacion al modelo de caja negra de la maquina sincrona en [yuen Chow y
Thomas, 1989] se emplea una red multicapa para representar el modelo no lineal de una maquina
sincrona. Esta propuesta utiliza el vector de control de la representacion del espacio de estados (Uy)
y el vector de salida (Y;) para predecir el vector de estados siguiente (X 1). Se presenta resultados
para el caso mas sencillo, un generador sincrono conectado a una barra infinita sin consideran
los efectos de saturacién y suponiendo el sistema balanceado. En [yuen Chow y Thomas, 1989]
presentan resultados para 10 y 20 neuronas en la capa oculta con lo cual concluye que el modelo
desarrollado se aproxima y puede ser mejorado al determinarse un nimero de neuronas éptimo.

Uno de los principales problemas a la hora de determinar un modelo de la mdquina sincrona
basado en la relacion de entradas y salidas es la determinacion del conjunto de sefiales de entrada
consideradas para la obtencidn resultados satisfactorios en la prediccion de salida. En relacién al
conjunto de entrada de datos, el uso de la teoria de los conjuntos aproximados (RST, Rough Set
Theory) es estudiada en [Wang et al., 2006] para determinar el conjunto minimo de patrones ttiles
de entrada a una red neuronal de funcién de base radial (RBF, Radial Funcién Basis), esta propuesta
es utilizada para modelar el comportamiento dindmico no lineal de un generador sincrono de una
embarcacion a partir de datos reales. Como resultado el modelo basado en la metodologia que
combina RST y RBF posee gran exactitud y una alta capacidad de generalizacion.

En el estudio del modelado de la dindmica de la maquina sincrona muchas arquitecturas de
redes neuronales han sido empleadas, mas atin, algunas arquitecturas han sido propuestas para
aplicaciones especificas derivadas de la investigacion en este campo. Un nuevo tipo de red neuronal
fue propuesto por [Wei-Feng y Shi-Long, 2005] y aplicado en el modelamiento de un generador
sincrono de la marina para la simulacién en tiempo real. La red usa un algoritmo back-propagation
para la adaptacion de los pesos de la red. Las entradas utilizadas para la red son la potencia del
torque mecdnico y la corriente de excitacion, las salidas: la frecuencia y la tensién en terminales
del generador. [Wei-Feng y Shi-Long, 2005] prueba que los datos obtenidos con la red propuesta
son muy cercanos a los datos del simulador de la marina (Error Medio Cuadritico MSE mucho
menor que 1073) y ademds comparada con otras redes (MLP, Multilayer perceptron), el numero de
neuronas en la capa oculta es menor obteniendo una buena generalizacion.

Modelos de identificacién global en linea del ge-nerador sincrono son ampliamente desarro-
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Figura 3.2: Esquema empleado en [Park et al., 2002] para la identificacion en linea de la dindmica
no lineal del generador sincrono

llados y analizados. [Park et al., 2002] compara el desempeifio de una red tipo MLP (Multilayer
Perceptron) frente a una RBF (Radial Function Basis), para la identificacion en linea de la dindmi-
ca no lineal de un generador sincrono. se emplea la variacion de las sefiales a partir de los valores
de estado estable. Se investigan las implicaciones en la complejidad computacional para el proce-
samiento de los datos en el entrenamiento en linea, la generalizacién y la convergencia global para
simulaciones en el tiempo. En la figura 3.2 se presenta el esquema empleado por [Park et al., 2002]
en la comparacion de las redes tipo MLP y RBF. Los resultados de las simulaciones muestran que
comparada al MLP, la RBF es mas simple de implementar, necesita menos memoria de computo,
converge mas rapido, y logra la convergencia global aun cuando las condiciones de operacion cam-
bian. Sin embargo, afios mds tarde los mismos autores publican de nuevo en [Park et al., 2005],
la comparacién de los modelos basados en MLP y RBF para la representacion de la dindmica del
generador sincrono solo que esta vez el generador es analizado como parte de un sistema de po-
tencia y el modelo de excitacion de la maquina y la turbina son considerados. El estudio también
se basa en simulaciones en el dominio del tiempo para evaluar los requerimientos computacionales
en el procesamiento de los datos durante el entrenamiento en linea, la convergencia local y global
en linea. A diferencia de [Park et al., 2002] en [Park et al., 2005] se usan sefiales y variaciones de
las mismas, correspondientes a la potencia mecdnica, la corriente de excitacion, la frecuencia y la
tension de la mdquina, como entradas del identificador, y se predice la variacién en la velocidad
y la tension en terminales del generador. De [Park et al., 2005] se concluye que ambos identifi-
cadores se comportan bien. Sin embargo, pese a que las RBF presentan mejores caracteristicas de

desempefio, si solo se usan variaciones de la sefiales como entradas del identificador, la red MLP
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es recomendada, pues la RBF requiere cdlculos extra como por ejemplo hallar las funciones cen-
trales. Adicionalmente para la implementacion hardware en tiempo real, el identificador MLP es
preferido, pues los esfuerzos para determinar los centros de la RBF pueden ser evitados.

La representacion de la mdquina sincrona comtinmente tiene como finalidad el estudio de la
estabilidad en los sistemas de potencia. Aplicaciones a la valoracion de la estabilidad ante pertur-
baciones de pequefia sefial son propuestas en [Teeuwsen et al., 2004; Dong, 1998; Vittal et al.,
2005]. Especificamente en [Teeuwsen et al., 2004], se propone un método para la prediccion de los
modos criticos (Eigenvalores) empleados en la valoracion de estabilidad de sistemas de potencia
basado en redes neuronales. Esta publicacion se enfoca especialmente en las oscilaciones presentes
entre dreas de grandes sistemas interconectados. Se reduce el numero de variables de estado para la
prediccion de los eigenvalores y asi obtener la condicion de estabilidad del sistema con gran exac-
titud (menor al 3.5 % para el peor caso). Sin embargo, los estudios de estabilidad a pequefia senal
no son de gran reto. La complejidad numérica presente en el estudio de estabilidad ante grandes
perturbaciones tiene especial interés. El modelo no lineal de la maquina junto con la interconexion
de una gran niumero de generadores en un sistema de potencia representa un verdadero reto y es el
punto de mayor interés para utilizar modelos basados en métodos heuristicos y especialmente redes
neuronales.

Las aplicaciones de las redes neuronales al estudio de estabilidad transitoria de dngulo ante
grandes perturbaciones han incrementado en los ultimos afios [Koester et al., 1992; Pavella et al.,
2000; Boozari, 2004; Morales et al., 2006; Ye et al., 2006; Angel et al., 2007a; Angel et al., 2007b].
[Angel et al., 2007a] propone utilizar redes neuronales para determinar el angulo del rotor para
estudios de estabilidad transitoria de dngulo. La novedad de este aporte reside en el empleo de me-
didas fasoriales de tension y corrientes tomadas en el lado de alta del sistema de potencia, como
entradas de la red neuronal. Se demuestra que la estimacion directa del &ngulo no produce resulta-
dos satisfactorios y se propone la implementacion de dos redes neuronales para determinar el seno
y el coseno del dngulo, lo cual produce buenos resultados. La red MLP es entrenada fuera de linea
basada en datos de simulacidn y es puesta a prueba en aplicaciones en tiempo real en la prediccion y
control de inestabilidad transitoria. De igual forma, [Angel et al., 2007b] presenta una metodologia
basada en redes neuronales para la estimacion del angulo y la velocidad del rotor aplicable a es-
tudios de estabilidad transitoria y control en tiempo real. Como aporte se considera el uso de dos
redes neuronales para tal fin, una red estima el dngulo del rotor y la otra, utilizando adicionalmente
el valor predicho del dngulo del rotor estima la velocidad de la maquina. Se presentan resultados
para un sistema de una mdquina conectada a una barra infinita utilizando el método planteado y
comparandolo con los resultados al emplear el modelo cldsico de la mdquina sincrona.

Debido a que el empleo de las redes neuronales en la representacion del modelo de la maquina
sincrona tiende a ser predictivo, en [Boozari, 2004] es estudiada la manera de utilizar técnicas de
prediccion y filtrado de estados para construir una red neuronal de retardo (TDNN, Time Delay

Neural Network) y una red de interrelacion funcional (FLN, Functional Link Network) para cap-
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turar la dindmica del sistema de potencia. Adicionalmente se desarrolla una herramienta basada
en redes neuronales para determinar la estabilidad e inestabilidad del sistema luego del despeje de
una falla. El método hibrido empleando redes neuronales (TDNN y FLN) es puesto en practica
para evaluar exitosamente la funcion de energia transitoria (TEF, Transient Energy Function) como

indicador de seguridad.

3.5. Otras técnicas de inteligencia artificial empleadas en el mo-

delado de la maquina sincrona

Es comiin encontrar en la literatura aplicaciones de la redes neuronales para el modelamiento de
la maquina sincrona y la dindmica del sistema de potencia. Sin embargo esta técnica heuristica no
es la tnica. El empleo de otras técnicas de inteligencia artificial en aplicaciones del sector eléctrico,
tales como la técnica de los K-vecinos mas cercanos (K-NN, K-Nearest Neighbor) [Barrera et al.,
2007a] y las maquinas de soporte vectorial (SVM, support machine vector) [Morales y Gomez,
2005; Morales et al., 2007b] entre otras [Morales et al., 2009; Mora, 2006], muestran que las redes
neuronales no son la tnica solucidn, sin embargo son una gran alternativa.

En la determinacion de la dindmica de la mdquina sincrona empleada para estudios de estabili-
dad se resalta la propuesta presentada en [Ye et al., 2006], la cual consiste en aplicar la SVM para
determinar la estabilidad transitoria de un sistema de potencia ante el evento de una falla en las
lineas de transmision. Estrictamente se emplea una estrategia de clasificacién basada en SVM para
determinar si el sistema es estable o inestable (2 clases). Las entradas del clasificador consisten de
atributos tomados de una sola maquina del sistema de potencia, con el fin de disminuir la dimen-
sionalidad del espacio de entrada. Se realizan pruebas con el sistema de prueba de la IEEE de 50
generadores y se muestra que los atributos tomados de una maquina con coeficiente de inercia pe-
quefio son efectivos para la evaluacion de la estabilidad en sistemas de potencia, empleando SVM
y kernel RBF.

A la busqueda de la identificacion de un modelo de tipo caja negra para la maquina sincrona
se suma la propuesta presentada en [Ravan et al., ]. Esta publicacién explora la manera de utilizar
redes wavelet para identificar la dindmica del generador sincrono basado en el éxito de las redes
wavelet para el modelado de sistemas dindmicos no lineales [Liu et al., 1998]. El método propuesto
es aplicado sobre un modelo no lineal de séptimo orden de la maquina sincrona con efectos de
saturacion. En este estudio la tension de campo es considerada como la entrada y la potencia activa
de salida y la tension en terminales de la maquina se consideran las salidas del generador sincrono.
Los resultados muestran una buena aproximacion del modelo identificado, aun ante condiciones

diferentes de operacion.



Capitulo 4

Modelo neuronal de la maquina sincrona

para estudios de estabilidad

En este capitulo, se presenta la metodologia propuesta para la obtencién de una red neuronal
del tipo perceptron multicapa que reproduzca la dindmica de la mdquina sincrona y su aplicacion

al estudio de estabilidad de dngulo ante gran perturbacién en sistemas eléctricos de potencia.

4.1. Modelo neuronal clasico de la maquina sincrona

En esta seccion se presenta la utilizacién de redes neuronales del tipo perceptrén multicapa
(MLP) en la estimacion de las principales variables que representan el modelo cldsico de la maquina
sincrona mediante la aplicacion de un modelo tipo caja negra, desarrollado a partir de medidas de
tension y corriente en terminales de la misma.

Los registros obtenidos de simulaciones en el dominio del tiempo realizados sobre un sistema
de potencia bésico (generador conectado a un barraje infinito), son utilizados para crear la base
de datos de entrenamiento y posteriormente validar la metodologia basada en redes neuronales

artificiales propuesta para la reproduccion de la dindmica de la mdquina sincrona.

4.1.1. Modelo clasico de la maquina sincrona

En el caso de estudios en los cuales el periodo de andlisis es pequefio en comparacién con
la constante de tiempo transitoria de circuito abierto, el modelo de la maquina sincrona es fre-
cuentemente simplificado asumiendo E’ constante, a través de todo el periodo de estudio. Otra
aproximacion comun, simplifica el modelo de la maquina significativamente al ignorar el efecto
transitorio de los polos salientes asumiendo X’d = X’q = X’, y también considera que el flujo li-
gado al circuito de amortiguamiento permanece constante (asociado con el eje q del circuito del
rotor correspondiente con X’q). La representacion cldsica de la mdquina sincrona en estudios de

estabilidad es entonces, como se muestra en [Kundur, 1994], una fuente de tension de magnitud

23
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constante detrds de la impedancia transitoria (Ra + j X’), el dngulo de la fuente se varia durante la
simulacion para representar el deslizamiento de los polos. El modelo se ilustra en la figura 4.1, el
hecho de suponer que las reactancias transitorias de eje directo y eje en cuadratura son iguales es
mads critico para maquinas de polos salientes, ya que el periodo transitorio en el eje en cuadratura
no estd claramente definido para la mayoria de estas maquinas. Por tanto, la parte eléctrica de la

madaquina sincrona queda descrita por la ecuacion:

E' =E+Ra+j-X)-1, (4.1)
X E.
AAA W\J o
., I

E )
Figura 4.1: Modelo clésico de la mdquina sincrona

Considerando que los encadenamientos de flujo de los circuitos del rotor que tienen incidencia
en el periodo transitorio permanecen constantes, el fasor correspondiente a la tension detrds de la
reactancia transitoria permanece fijo respecto a los ejes directo y en cuadratura de la mdquina. Esto
permite tomar el dngulo de este fasor como medida del dngulo del rotor. La representacion clédsica
de la mdquina sincrona en estudios de estabilidad considera dos variables de estado: dngulo del
rotor y desviacion en la velocidad del rotor. Entonces, para el modelo clésico, las dos ecuaciones

que representan la dindmica de cada méaquina son:

dAw 1

el (T, — T, — KpAw) (4.2)
dé
E W,A® 4.3)

donde

Awm = desviacion de velocidad rotdrica, pu
0 = angulo del rotor, radianes eléctricos
H = constante de inercia de la maquina, s
T,, = par mecanico, pu

T, = par eléctrico, pu

@, = velocidad angular nominal, radianes eléctricos/s
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Kp = Coeficiente de torque amortiguante, pu.

Estas dos ecuaciones 4.2 y 4.3, junto con la representacion de fuente de tension detrds de la
impedancia transitoria (4.1), constituyen el modelo cldsico de la mdquina sincrona en estudios de
estabilidad. El valor inicial del angulo del rotor para cada mdquina es el valor del dngulo de la
tension detrds de la reactancia transitoria, que puede ser calculado a partir de los datos del flujo
de cargas que representan la condicion inicial de equilibrio. Es importante resaltar que el modelo
cldsico desprecia los transitorios del estator de la maquina asi como la dindmica de los circuitos del
rotor. La primera simplificacion que inclusive se adopta en modelos mas detallados de la maquina
es necesaria para estudios en sistemas de gran dimension y ha sido justificada satisfactoriamente,

de otro lado la segunda simplificacion constituye la limitante principal del modelo clésico.

4.1.2. Desarrollo del modelo neuronal clasico

El propésito de la ANN (Artificial Neural Network) planteada consiste en predecir el dngulo
del rotor de la maquina sincrona para un instante #, empleando la tensién y corriente en terminales
de la maquina en instantes previos. A continuacion se presentan los aspectos mas importantes para
el ajuste de la red neuronal.

Como entradas de la red neuronal se seleccionaron la componente real e imaginaria de la tension
y la corriente en los terminales de la maquina en los instantes (¢-7), (t-2) y (-3). La salida del modelo
basado en la red neuronal consiste en una neurona que representan el dngulo del rotor para un punto

de operacion especifico, tal como se expresa en 4.4

[8(1)]=f Eun(i = : A1), Eult —n AL 1,2,...Ni. (4.4)
Lr(t—i-ANt), Li(t—i- ),

Donde E;g(t —i- At), yEy(t —i- At) corresponden al componente real e imaginario de la ten-
sion en terminales de la mdquina en el instante (¢ —i- At) con i=1,2,.., Ni y /At es el paso de tiempo
empleado en la simulacidn. Por otro lado, I,g(t — i/At), y Iy (t —i/\t) representan el componente real
e imaginario de la corriente en los mismos instantes de tiempo. Este conjunto de entradas es selec-
cionado para obtener una salida que corresponde al angulo del rotor de la maquina (9) en el tiempo
t. El parametro Ni, representa la cantidad de valores previos necesarios de cada variable de entrada
de la red neuronal para estimar el valor de la salida en el instante t. Este pardmetro es obtenido,
junto con los demds que definen la arquitectura de la red neuronal, en la etapa de entrenamiento,
seglin se describe en la seccion 4.4.

En la figura 4.2 se presenta la red empleada para los propdsitos de estimar el angulo del rotor de
la maquina sincrona, lo cual se ha denominado aqui como el modelo neuronal cldsico de la maquina
sincrona. En la seccién 5.1, se presentan los resultados obtenidos para este modelo neuronal.

La desviacion de la velocidad del rotor de la maquina no es estimada por la red neuronal,

principalmente porque se puede obtener a partir de los valores del dngulo del rotor (), tomando
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Figura 4.2: Red neuronal artificial propuesta para el modelo neuronal cldsico

una aproximaciéon numérica de la ecuacion 4.3, la cudl se expresa como:

AN

Por lo tanto, la desviacién de la velocidad del rotor puede estimarse por:

ro() = . 200

4.5)

Donde
AS(t) = 8(t) — 6(t — At), diferencia de dngulo del rotor, radianes eléctricos.
At = Paso de tiempo, s.

@, = velocidad angular nominal, radianes eléctricos/s.

4.2. Modelo neuronal de quinto orden de la maquina sincrona

La metodologia empleada para la creaciéon del modelo neuronal clédsico es adaptada para la
obtencién de un modelo tipo caja negra de la maquina sincrona que replique el modelo de quinto
orden mediante el uso de redes neuronales del tipo perceptrén multicapa (MLP). La creacion de
la base de datos para el entrenamiento de la red neuronal se realizo con el paquete de computador
HAGP (Herramienta Software para el Andlisis de Estabilidad de Gran Perturbacion de Sistemas
Eléctricos de Potencia) elaborado por [Sierra, 2007; Sierra, 2003].
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4.2.1. Modelo de quinto orden de la maquina sincrona

El modelo de quinto orden considerado es tipico en la representacion de generadores acoplados
a turbinas hidrdulicas [Sierra, 2007]. EI modelo representa la dindmica de tres circuitos rotoricos,
dos en el eje directo y uno en el eje en cuadratura, asi como la inercia mecanica del rotor. Segun lo
descrito en el apéndice A.1, el modelo con tres circuitos rotéricos tendra cinco variables de estado,
dos variables que representan la dindmica del movimiento (0, A® ) y las demds estan definidas en
la dindmica del circuito del rotor (Yrq, W14, Wi4)- Asociadas a estas variables de estado estan las
variables que representan la tension en el estator, las cuales se pueden representar en el marco de

referencia R-I segtn:

ER —Rrr  Xgi I n Ep

(4.6)
E; —Xir  —Rp I E,

Donde los elementos de la matriz de impedancia son descritos en las ecuaciones A.23 a A.26
del apéndice A.
Segin [Kundur, 1994], del andlisis de la expresion 4.6, se puede deducir que si se desprecia el

efecto de los polos salientes en el periodo subtransitorio, L:l = L;; entonces:

Rrr =R =Ry

Xrr=Xig = (DLd :Xd :Xq =X
Por lo tanto, £ = E; + ]EI representan la tensién antes de la impedancia subtransitoria Z =
R.+jX .
Entonces, para la solucién de las ecuaciones de la red de transmision, el generador puede ser

representado por el circuito equivalente mostrado en la figura 4.3.

R X T
‘\fv\, /VV\ ‘_OEt

E”

Figura 4.3: Circuito equivalente de la maquina sincrona despreciando el efecto de los polos salientes
en el periodo subtransitorio.

Sin embargo, del andlisis del conjunto completo de ecuaciones que representan el modelo de la
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maquina sincrona, se puede sugerir que la expresion 4.6, puede resumir la dindmica rotérica de la
maquina ante la red del sistema de potencia, por medio de las variables Ey, E;, Rrr, Ri1, Xiry Xrr;
por lo cual, se propone el esquema matricial de la expresiéon 4.6 como la representaciéon de la

madquina sincrona para la solucién de las ecuaciones de la red de transmision segtn la figura 4.4.

Rrr - Xri Er
E
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4 Xir R Ir

ER JJ)
. O A /i

a) Equivalente de Thevenin

Er

e

Ir E

|
Iq) Y I

b) Equivalente de Norton

Yy = 7z}
I = Y E

Figura 4.4: Circuito propuesto para la representacion de la miquina sincrona

Adicionalmente, el modelo propuesta de quinto orden, se propone con un sistema de excitacion
con regulador de voltaje automatico (AVR), segtin se describe en el apéndice A (seccion A.2).
Dicho sistema tiene asociada una variable de estado (v{) cuya dindmica esta descrita por la ecuacién
A.37. La figura A.5 presenta el esquema del sistema de excitacion AVR. Se puede observar que
el sistema tiene una variable de entrada (E;) y una variable de salida Ey,, entonces el diagrama

presentado en la figura 4.5 representa el modelo de tipo caja negra de este sistema de excitacion.

4.2.2. Desarrollo del modelo neuronal de quinto orden

Para la representacion del modelo de quinto orden de la maquina sincrona por medio de redes

neuronales, se propone la separacion de la dindmica de la maquina y el sistema de excitacion.
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Figura 4.5: Esquema de excitacion AVR simplificado como modelo tipo caja negra

Entonces el modelo neuronal de quinto orden estd compuesto por dos ANN interconectadas, una
que representa en conjunto la dindmica del movimiento y la dindmica del circuito del rotor, y la
otra, que replica el sistema de excitacién. A continuacidn se presentan los aspectos mas importantes
para el ajuste de las redes neuronales planteadas.

El objetivo de la primera red neuronal es representar la maquina sincrona segin el esquema
propuesto en la figura 4.4. Nétese que las variables de interés para el modelo son E};, EI , Rrr, Ry,
XiryXgr, puesto que la tension (E; = Eg+ jEj) y la corriente (I, = Iz + jI;) en terminales son
va-riables que se establecen luego de la interaccion de la maquina con el sistema de potencia.
Ademéds las variables Rgrg, Ry, X;r vy Xg; definidas en las ecuaciones A.23 a A.26 solo dependen
de una variable de estado, el dngulo del rotor 8, y de los pardmetros fijos de la mdquina sincrona
(Resistencia interna R, y Reactancias subtransitorias X; yX; ), por lo tanto, el circuito propuesto en
la figura 4.4, queda bien definido, estimando las variables E;, E;, yo.

Adicionalmente, en el esquema propuesto para el modelo del sistema de excitacion presentado
en la figura 4.5 se observa que la salida del sistema no es definida por ninguna variable de estado,
solo por la tension en terminales. Por lo tanto, el conjunto de variables seleccionado como objetivo
de estimacion de la red neuronal sera (5, E}; yEI) La primera variable (8), representa la dindmica
del movimiento de la maquina, aunque no se considere la desviacién de la velocidad en el rotor,
esta estimacion se puede hacer de manera numérica si de tiene el valor del angulo del rotor segtin la
ecuacion 4.5. Las otras dos (ERyEI) , se pueden considerar como la representacion de la dindmica
de los circuitos del rotor y los efectos de saturacién. Con la estimacion de este conjunto de variables,
la mdquina sincrona queda representada en un sistema de potencia y de su interaccién se podrd
calcular la corriente y tension en terminales de la maquina.

Como entradas de la red neuronal se seleccionaron aquellas variables que suministran informa-
cioén de la interaccion de la maquina con el sistema interconectado, dichas variables son la magnitud
de la tension E; y corriente /; en terminales, y la potencia activa P y reactiva Q; suministrada por
la maquina. Ademads, se debe tener en cuenta la interaccién de la maquina con el sistema de ex-
citacion, por lo cual, la tension de campo Ey,, también es seleccionada como entrada de la red

neuronal. Entonces, la funcién objetivo del modelo neuronal de quinto orden se expresa como:
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) o (1) ) _ s E(t—i-At), L(t—i-At), Egq(t —i-At), coni=1.2.3,...Ni
Eg(t).E; (1) Pt —i-Ar), Ot —i- At)
4.7)

Donde E;(t—i-At), I(t—i- At), corresponden a la magnitud de la tensién y corriente en ter-
minales de la mdquina en el instante (r —i- At) con i=1,2,.., Ni y /At es el paso de tiempo empleado
en la simulaciéon. Por otro lado, P y Q; representan la potencia activa y reactiva suministrada por la
madquina en los mismos instantes de tiempo. Finalmente, Ey; corresponde con la tension de cam-
po suministrada por el sistema de excitacion en los instantes de tiempo mencionados. El conjunto
total de entrada es seleccionado para obtener tres salidas que corresponden al dngulo del rotor de
la mdquina (&) y la componente real (Ey) e imaginaria (E;) de la tensién antes de la impedancia
subtransitoria de la médquina en el tiempo .

El pardmetro Ni, representa la cantidad de valores previos necesarios de cada variable de entrada
de la red neuronal para estimar el valor de la salida en el instante t. Este pardmetro es obtenido,
junto con los demds que definen la arquitectura de la red neuronal, en la etapa de entrenamiento,
seguin se describe en la seccién 4.4. En la figura 4.6 se presenta la red neuronal propuesta como el
modelo neuronal de quinto orden de la mdquina sincrona.

La segunda red neuronal es propuesta para replicar el comportamiento del sistema de excitacion
presentado en la figura A.5. Como se mencioné anteriormente, dicho sistema se queda representado
por la relacion existente entre la variables del esquema 4.5, donde la tensién en terminales E; es la
variable de entrada y la tension de campo Es, es la tnica variable de salida. Sin embargo, debido
a la compleja relacion entre dichas variables, se debe tomar informacién de la tensién de campo
para realimentar la red. Por lo tanto, la funcién objetivo para el modelo neuronal del sistema de

excitacion queda expresada como:

[Era(1)] :f{ E(t—i- M), Epg(t—i- D) }coni:1,2,3,...,Ni (4.8)

Donde E;(t—i-At), corresponde a la magnitud de la tensién en terminales de la maquina en
el instante (t —i- Ar) con i=1,2,.., Ni y At es el paso de tiempo empleado en la simulacién. Asi
mismo, Ef4(t—i-/At), es la tensién de campo aplicada a la mdquina en los mismos instantes de
tiempo. El conjunto de entradas seleccionadas estiman la tinica salida de la red neuronal que corres-
ponde a la tension de campo E 4 aplicada a la méaquina en el instante 7. Sin embargo, la tension de
campo Ey; estimada por la red neuronal, no esta limitada por los valores mdximo (Eppax) y mi-
nimo (EFyrn) considerados en el esquema de la figura A.5, debido a limitaciones propias de la red
neuronal, por lo tanto al modelo propuesto en la figura 4.5, debe agregarse el limitador de tension
de campo presente en el diagrama A.5. En la figura 4.7 se presenta la red neuronal propuesta para
replicar el comportamiento del sistema de excitacion con regulador de voltaje automatico (AVR).

La figura 4.8 presenta el modelo neuronal de quinto orden de la maquina sincrona que incluye
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Figura 4.6: Red Neuronal propuesta para el modelo neuronal de quinto y octavo orden de la
maquina sincrona.
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el sistema de regulacion de tipo AVR, propuesto en este trabajo de investigacion. En la seccion 5.2,

se presentan los resultados obtenidos para el modelo neuronal de quinto orden.

Eqti)
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>Qr(t—l){ )
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Figura 4.8: Modelo Neuronal de Quinto Orden Completo (Maquina + AVR)
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4.3. Modelo neuronal de octavo orden de la maquina sincrona

4.3.1. Modelo de octavo orden de la maquina sincrona

El modelo de octavo orden considerado es el que se utiliza para representar turbo-generadores
cuya dindmica no sea adecuadamente descrita por un modelo de sexto orden [Sierra, 2007]. El
modelo representa la dindmica de seis circuitos rotdricos, tres en el eje directo y tres en el eje
en cuadratura, asi como la inercia mecdnica del rotor. Segun lo descrito en el apéndice A.1, el
modelo con seis circuitos rotdricos tendrd ocho variables de estado, dos variables que representan
la dindmica del movimiento (8, A® ) y las demds estdn asociadas a la dindmica del circuito del
rotor (Yrd, Vid, Yad, Vig, Y2q: Y3q)-

Sin embargo, del andlisis presentado en [?] y expuesto en la seccién 4.2.1 de la expresion 4.6,
se puede estimar que la dindmica rotdrica de la maquina con el modelo de octavo orden, también
puede ser representada por el equivalente de la figura 4.4.

Finalmente, el modelo de la maquina sincrona de octavo orden considerado en esta investi-
gacion esta previsto de un sistema de excitacion el cual consta de un regulador de voltaje automati-
co (AVR) y un sistema estabilizador de potencia (PSS), segtin se describe en el apéndice A (seccién
A.2). Dicho sistema tiene asociado tres variables de estado (vy, v, v3) cuya dindmica esta descrita
por las ecuaciones A.37, A.38 y A.39, respectivamente. Sin embargo, de la figura A.4, la cual pre-
senta el diagrama del sistema de excitacién considerado, se puede apreciar que dicho sistema esta
definido por dos variables de entrada, la tension en terminales E; y la desviacién en la velocidad
A, y una variable de salida, la tension de campo E4. Por lo tanto, el diagrama de bloques de la
figura A.4 puede ser descrito por un modelo tipo caja negra con dos entradas y una salida, como se
muestra en la figura 4.9. Esta representacion es mas conveniente para el mapeo de la red neuronal,

puesto que involucra menos variables y puede reducir los cdlculos de lograrse una replica de la

Et_, Efd

Sistema
A® —|AVR + PSS >

dinamica del mismo.

Figura 4.9: Esquema de excitacion AVR y PSS simplificado como modelo tipo caja negra

4.3.2. Desarrollo del modelo neuronal de octavo orden

Partiendo del andlisis expuesto para el modelo de quinto orden, la representacién del modelo
de octavo orden de la mdquina sincrona por medio de redes neuronales, también tiene presente la

separacion de la dindmica de la maquina y el sistema de excitacion. Entonces el modelo neuronal
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de octavo orden estd compuesto por dos ANN interconectadas, una que representa en conjunto la
dindmica del movimiento y la dindmica del circuito del rotor, y la otra, que replica el sistema de
excitacion.

Al igual que el modelo neuronal de quinto orden, el objetivo de la primera red neuronal es
representar la maquina sincrona segtn el esquema propuesto en la figura 4.4. Por lo tanto, siguiendo
el mismo andlisis expuesto en la seccidn 4.2.1, el circuito propuesto en la figura 4.4, queda bien
definido, estimando las variables E};, E}’, yo.

Adicionalmente, en el esquema propuesto para el modelo del sistema de excitacion presentado
en la figura 4.9 se observa que la salida del sistema es definida por la variable de estado asociada
a la desviacion de la velocidad rotérica (Aw) y la tension en terminales. Debido a que la tension
en terminales depende de la interaccion de la maquina con el sistema al cual este conectado, la
variable de interés a estimar es solamente la desviacion de la velocidad rotdrica. Sin embargo, de
la ecuacion 4.5, se puede apreciar que la desviacion de la velocidad del rotor, es una variable que
depende directamente del dngulo del rotor &, razén por la cual se propone no incluir a la desviacion
de la velocidad rotérica (A®) como variable a estimar por la red neuronal.

Por lo tanto, el conjunto de variables seleccionado como objetivo de estimacién de la red neu-
ronal es el mismo que para el modelo neuronal de quinto orden, representado por (5 , E}; yE,) .Con
la estimacion de este conjunto de variables, la maquina sincrona queda representada en un sistema
de potencia y de su interaccion se podrd calcular la corriente y tension en terminales de la maquina.

Como entradas de la red neuronal se seleccionaron las mismas que para el modelo de quinto
orden. Entonces, la funcién objetivo del modelo neuronal de octavo orden se expresa segun la
ecuacion 4.7, que corresponde a la funcion objetivo del modelo neuronal de quinto orden. Aunque
los dos modelos neuronales al parecer tienen la misma funcién objetivo, no es asi, puesto que el
parametro Ni y los pardmetros asociados a la arquitectura de la red (ndmero de capas y neuronas
por capa), pueden ser diferentes en cada modelo, por lo cual el nimero real de entradas a la red
neuronal serd diferente.

En la figura 4.6 se presenta la red neuronal propuesta como el modelo neuronal de octavo orden
de la médquina sincrona.

La segunda red neuronal es propuesta para replicar el comportamiento del sistema de excitacion
presentado en la figura A.4. Como se menciono anteriormente, dicho sistema se queda representado
por la relacion existente entre la variables del esquema 4.9, donde la tension en terminales E; y la
desviacion en la velocidad Aw, son las variables de entrada y la tension de campo Ez,4 es la tnica
variable de salida. Sin embargo, como se menciond anteriormente, la desviacion en la velocidad
Aw estd directamente relacionada con el angulo del rotor, por lo cual se propone no considerar a
la desviacion de la velocidad del rotor como variable de entrada a la red neuronal y en su lugar se
considera el dngulo del rotor como entrada al sistema de excitacion neuronal. Adicionalmente, dada
la complejidad del modelo planteado, se hace necesario informacién adicional; estd informacion se

puede obtener de realimentar la tensiéon de campo estimada por la red neuronal en los instantes
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anteriores. Por lo tanto, la funcién objetivo para el modelo neuronal del sistema de excitacion

queda expresada como:

[Efa(t)] :f{ E(t—i-Ot),8(t—i-INt),Epg(t—i- D) } coni=1,2,3,.,Ni  (49)

Donde E,(t—i-/At), corresponde a la magnitud de la tensién en terminales de la maquina en
el instante (t —i- Atr) con i=1,2,.., Ni y At es el paso de tiempo empleado en la simulacién. Asi
mismo, §(t—i-At)y Ery(t—i-At), son el dngulo de rotor y la tensién de campo de la maquina
en los mismos instantes de tiempo. La tnica salida de la red neuronal corresponde a la tension de
campo Ey, aplicada a la mdquina en el instante 7. El pardmetro Ni, representa la cantidad de valores
previos necesarios de cada variable de entrada de la red neuronal para estimar el valor de la salida
en el instante 7. Este pardmetro es obtenido, junto con los demds que definen la arquitectura de la
red neuronal, en la etapa de entrenamiento, segin se describe en la seccion 4.4.

En la figura 4.10 se presenta la red neuronal propuesta para replicar el comportamiento del sis-
tema de excitacion con regulador de voltaje automdtico (AVR) y sistema estabilizador de potencia
(PSS). Nétese que el esquema propuesto tiene incluido un limitador en la tension de campo Ezy
estimada por la red neuronal, puesto que, la salida de la red neuronal no esta limitada por los va-
lores méaximo (Erpax) y minimo (Erpn) considerados en el esquema de la figura A.4, debido a
limitaciones propias de la red neuronal, por lo tanto el modelo propuesto en la figura 4.9, debe se
complementado con el limitador de tensién de campo presente en el diagrama A.4.

La figura 4.11 presenta el modelo neuronal de octavo orden de la mdquina sincrona propuesto
en este trabajo de investigacion, el cual incluye el sistema de regulacion de tipo AVR con PSS de
la figura A.4. En la seccién 5.3, se presentan los resultados obtenidos para el modelo neuronal de

octavo orden.

4.4. Definicion de la arquitectura del modelo neuronal

La red neuronal utilizada para replicar los modelos neuronales planeados anteriormente es del
tipo perceptron multicapa feed-forward. Las funciones de activacion utilizadas son la tangente
hiperbdlica (en Matlab® tansig), y lineal pura (purelin). La funcién purelin realiza un mapeo de
la entrada a través de una linea recta de pendiente unitaria tal como se expresa en 4.10. Por otro
lado, la funcidn tansig representa una funcidn tangente hiperbdlica, que es una funcién continua no

lineal con un rango comprendido entre -1 y 1, tal como se presenta en 4.11.

purelin(x) = x (4.10)
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Figura 4.10: Red Neuronal propuesta para el sistema de excitacion AVR con PSS

Figura 4.11: Modelo Neuronal de Octavo Orden Completo (Méaquina + AVR con PSS)
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2
tansig(x) = Tre 1 (4.11)

La funcién de activacion para las neuronas de la capa oculta es la tangente hiperbdlica y para
las neuronas de salida es la funcion de activacion lineal.

Para el desarrollo de los modelos neuronales, se utilizé el modulo de redes neuronales de MAT-
LAB® [Demuth et al., 2006]. Los pesos y los umbrales iniciales son valores aleatorios entre O y 1.
Las entradas son normalizadas a valores entre -1 y 1.

Los parametros a definir en la arquitectura de la red neuronal son el nimero de capas ocultas, el
nimero de neuronas en cada capa oculta y la cantidad de valores previos necesarios de cada variable
de entrada de la red neuronal (Ni). Este conjunto de pardmetros son determinados experimental-
mente de acuerdo al estudio del comportamiento de la red durante el proceso de entrenamiento,
teniendo en cuenta algunos factores como la velocidad de convergencia, el criterio de error, entre
los mds importantes. A continuacidn se presenta un breve resumen de la etapa de entrenamiento de
las redes neuronales.

La arquitectura del modelo neuronal clédsico de la maquina sincrona, se supone la més sencilla
entre los modelos propuestos, debido a esto, se propone una sola capa oculta en la arquitectura de
la red neuronal de la figura 4.2. Por lo tanto, el proceso de entrenamiento debe determinar solo dos
parametros, el nimero de neuronas de la capa oculta y la cantidad de valores previos necesarios de
cada variable de entrada de la red neuronal (Ni).

Dentro de los parametros del algoritmo de entrenamiento se encuentra el error medio cuadrético
(MSE) de meta y el nimero maximo de épocas. Para esta prueba se asigna una meta muy baja
(10719), con el fin de que el algoritmo no converja répido y se aprecie el éptimo desempeiio de la
red para un nimero maximo de 3000 épocas de aprendizaje. La figura 4.12 muestra la variacion del
nuimero de neuronas en la capa oculta y el error medio cuadratico (MSE) de la etapa de prueba de
la red neuronal al final del entrenamiento para diferentes valores de Ni. De esta figura se observa
que los mejores comportamientos (menor MSE) se obtienen para las combinaciones (Ni, Neuronas)
= (3, 45); (4, 55); (5, 35) con MSE de 8,79x107°, 8,84x10~° y 9,16x10~°, respectivamente. Otro
hecho a resaltar es que para Ni = 2, el MSE nunca estuvo por debajo de 10~7. También se puede
observar que en ningun caso el MSE de la red llega a la meta propuesta, sin embargo, un error
cercano a 1078, se puede considerar apropiado para resultados de una simulacién numérica en el
dominio del tiempo.

En la figura 4.13 se muestra la variacion de la velocidad de convergencia del modelo neuronal
cldsico (medida en épocas) respecto al nimero de neuronas presente en la capa oculta. Para observar
la velocidad de convergencia se plantea un esquema de entrenamiento con una meta de error no tan
exigente pero aceptable para este caso (10~7) y se centra la atenci6n al nimero de épocas necesario
para lograr la meta de error. En base a esa informacion, el parametro Ni es ajustado a (3) tres y el

nimero de neuronas en la capa oculta utilizado es de (45) cuarenta y cinco, puesto que presenta una
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Figura 4.12: Desempefio de las arquitecturas del modelo neuronal clédsico

convergencia apropiada y un error medio cuadritico global més bajo. Adicionalmente se observa
que el aumento de neuronas no siempre mejora el rendimiento global de la red neuronal artificial,
pero si aumenta el esfuerzo computacional.

El mismo procedimiento se sigue para determinar la arquitectura del modelo neuronal de quinto
y octavo orden. A manera de resumen, en la figura 4.14 se muestra el desempefio de la red neuronal
que replica el modelo de quinto orden, se plasman las arquitecturas que mejor comportamiento
presentaron durante el proceso de entrenamiento para un Ni igual a (6) seis. De esta grafica se
observa que la arquitectura con dos capas ocultas, de 30 y 10 neuronas, respectivamente, tiene el
menor error en la etapa de prueba, por lo cual, el modelo neuronal de quinto orden es adaptado con
esa arquitectura.

En la figura 4.15 se presenta el resumen del desempefio para diversas arquitecturas de la red
neuronal propuesta para el modelo de octavo orden, donde de nuevo el pardmetro Ni resulta ser
(6) seis, es decir, el mejor comportamiento se presenta cuando se toman seis datos previos en las
variables de entrada a la red neuronal. De la informacién contenida y del proceso de entrenamiento
se estiman dos capas ocultas, cada una con 25 neuronas.

En la Tabla 4.1 se presentan los resultados obtenidos en el proceso de entrenamiento de las
redes propuestas.
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Figura 4.13: Velocidad de convergencia del modelo Neuronal Clasico
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Figura 4.14: Desempeio arquitecturas modelo neuronal de quinto orden
Modelo Clasico | Modelo Quinto Orden | Modelo Octavo Orden
Parametro Miéquina Miquina \ AVR Miéquina \ AVR con PSS
Cantidad Valores previos (Vi) 3 6 4 6 6
No. Capas 1 2 1 2 2
No. Neuronas por Capa 45 [30 10] 40 [25 25] [20 10]

Tabla 4.1: Definicion de la Arquitectura de los modelos neuronales propuestos.




4.4 Definicion de la arquitectura del modelo neuronal 40

DESEMPENO MODELO NEURONAL OCTAVO ORDEN

1E-4¢ \ T \ T —
E =® = Entrenamiento
L .| == validacion H
[ <> Prueba I
1E-5 .
1E-6 =

1E-7

Error medio cuadratico (MSE) — Max 2000 epocas

b ’
1E-8 : M 20

1E-9 | | | | |
40 45 56 60 [50 25] [25 25] [40 20]
Numero de Neuronas en la(s) Capa(s) Oculta(s)

Figura 4.15: Desempefio arquitecturas modelo neuronal de octavo orden



Capitulo 5
Pruebas y Resultados

Este capitulo presenta las pruebas y los resultados numéricos obtenidos al aplicar la metodologia
propuesta en el capitulo 4 para la simulacién de la dindmica de la maquina sincrona en estudios
de estabilidad. La validez de tales resultados serd comprobada mediante la comparacién con los
resultados obtenidos utilizando el paquete de computador HAGP (Herramienta Software para el
Andlisis de Estabilidad de Gran Perturbacion de Sistemas Eléctricos de Potencia) elaborado por
[Sierra, 2007; Sierra, 2003].

5.1. Resultados obtenidos del modelo neuronal clasico

La red neuronal propuesta en 4.1 se prueba en el sistema de potencia presentado en la figura 5.1.
El sistema consiste en una estacion de generacion compuesta por 4 maquinas de 555 MVA, 24 kV y
60 Hz, que suple potencia a una barra infinita conectada a través de dos lineas de transmision. Esta
configuracion simple es muy util en la compresion de conceptos y efectos basicos en estabilidad
transitoria [Kundur, 1994; Anderson y Fouad, 1997].

Vinf
Et L

L.

Maquina Barra

Sincrona Falla Infinita
Trifasica

Figura 5.1: Sistema de una maquina conectado a una barra infinita

Los generadores son modelados como uno equivalente representado por el modelo cldsico con
los parametros expresados en por unidad con la base de 2220 MVA (4x555 ), 24 kV y 60 Hz, con

41
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una constante de inercia (H) de 3,5 MWxs/MVA, coeficiente de amortiguamiento (KD) igual a cero,
reactancia transitoria (Xd) de 0,3 p.u. Los efectos del gobernador de velocidad son despreciados.

Los valores de reactancias del transformador y las lineas de transmision estdn dados en por
unidad en la misma base y referidas al lado de baja tension del transformador, asi: reactancia del
transformador de 0,15; reactancias de las lineas 1 y 2 iguales a 0,5 y 0,93 respectivamente. Los
valores de las resistencias se asumen muy pequeifios por lo cual se consideran despreciables.

El punto de operacién inicial del generador expresado en por unidad estd dado por: P=0,9;
Q=0,436 (sobreexcitado); Et = 1,0 L28,34°; Vinf = 0,90081 L0°.

Un sistema de potencia puede estar sujeto a diferentes clases de disturbios, por lo que resulta
complejo utilizar todas las respuestas del sistema ante diferentes disturbios en el conjunto de entre-
namiento. Para el andlisis aqui presentado, se considera el sistema sujeto a cortocircuitos trifdsicos
en la linea de transmision identificada como L2. Todas las fallas trifasicas son realizadas a los 0,1
segundos de simulacion y éstas son despejadas sacando de servicio la linea fallada. Esta es una
practica comun en estudios de estabilidad. Todos los disturbios fueron aplicados para el sistema en
la misma condicion de operacion (aprox. 2000 MW).

En total se emplean 20 situaciones para el ajuste y prueba de la red. Una situacién corresponde
a la liberacion de la falla trifdsica en un tiempo determinado comprendido entre 10 ms y 120 ms.
Cada situacion simulada genera como maximo aproximadamente 600 pares de entradas/salida (que
corresponde con cada punto en el tiempo 3s/5ms), y asi, la informacion ingresada a la red consiste
en datos para cada instante de tiempo de las tensiones y corrientes en terminales y el angulo del rotor
del generador. El esquema de entrenamiento es basado en el expuesto en [Barrera et al., 2007a].
Entonces, para el conjunto de entrenamiento se toman el 80 % de los datos disponibles, que consiste
en seleccionar aleatoriamente 16 de las 20 situaciones simuladas. Como datos de prueba para la red
neuronal se utilizan 4 (20 %) situaciones diferentes a las de entrenamiento. Adicionalmente de
los datos de entrenamiento se toman aleatoriamente 2 situaciones para ingresarlas al algoritmo de
entrenamiento como datos de validacion.

En la figura 5.2 se presenta el desempefio de la red neuronal empleada para la estimacién del
modelo clasico. Se observa que el error medio cuadratico en la etapa de entrenamiento y prueba
siempre fue menor a 1078.

El conjunto de datos para entrenamiento y validacién de la red neuronal son obtenidos por
medio de simulacién a partir del modelo cldsico del generador sincrono. El intervalo de tiempo
para las simulaciones es de 3 segundos para el caso estable o criticamente estable, mientras que
para el caso inestable la simulacion se detiene cuando el dngulo llega a 180 grados (situacion que
presenta un serio problema de inestabilidad). La duracion de la simulacién se elige de 3 s por
inspeccion de la respuesta de la maquina (la onda resultante presenta completamente su tendencia
en todos los casos antes de los 3 s). La frecuencia de muestreo es de 200 Hz.

Los resultados obtenidos para los tres casos (estable, criticamente estable e inestable) son pre-

sentados y comparados contra los valores obtenidos con el modelo clésico del generador sincrono,
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Figura 5.2: Desempefio del Modelo Neuronal Clésico ante las diferentes épocas de entrenamiento

tal como se presenta en las figuras 5.3, 5.5y 5.7. Para el caso de las figuras mencionadas, éstas se
muestran en una misma escala para el dngulo del rotor, con el fin de facilitar la comparacion. El
tiempo de despeje critico (TDC) para el sistema de potencia en el punto de operacion analizado es

de 0.087 segundos. Si el tiempo de despeje es mucho menor que este valor, la respuesta del sistema
siempre es estable.

a. Caso estable (Tiempo de despeje menor que el TDC)

La evolucién del dngulo del rotor (el obtenido a partir del modelo clasico y el estimado por la
ANN) para el caso estable con un tiempo de despeje de 0.04 segundos es ilustrada en la figura 5.3.
En este gréifico no se percibe diferencia considerable entre el valor estimado y el obtenido con el
modelo cldsico, mostrando la buena adaptacion de la ANN propuesta. En la figura 5.4 se muestra
como detalle de la figura 5.3, una ventana de sé6lo 0.1 segundos en un punto de inflexion, para evi-
denciar como el algoritmo propuesto con base en NN sigue al desarrollado con el método clasico,

con un error muy pequeiio. El error medio cuadratico calculado para este caso es de 3,27x1078.
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b. Caso criticamente estable (Tiempo de despeje parecido al TDC)

Cuando la duracién de la falla es muy cercana a TDC, la respuesta del sistema es criticamente
estable. En la figura 5.5 se presenta el dangulo del rotor considerando un tiempo de despeje de 0.085
segundos. De igual manera que para el caso anterior, también se presenta un detalle de duracién
de 0.1 segundos y en un punto de inflexién de la gréfica, con el fin de observar cémo el algoritmo
propuesto y basado en NN sigue el basado en un método clasico, tal como se muestra en la figura

5.6. El error medio cuadratico para este caso es de 6,8x1073.

c. Caso inestable (Tiempo de despeje mayor que el TDC)

El caso de una respuesta inestable del sistema (duracion de la falla mucho mayor que TDC), se
presenta en la figura 5.7. Se muestra como el valor del 4ngulo del rotor crece ante una duracién de
la falla de 0.92 segundos hasta pasar por el valor de 7 radianes a los 0,978 segundos. En la figura
5.8 se presenta un detalle de duracion de 0.1 segundos de la grafica 5.7, con el fin de observar como
el algoritmo propuesto y basado en NN sigue el basado en un método clésico, tal como se habia
comprobado para los casos anteriores. El error medio cuadrético calculado para este caso es de
8,39x1078.

5.2. Resultados Obtenidos del modelo neuronal de quinto or-

den

Esta seccion contiene los resultados obtenidos al aplicar la metodologia propuesta en la seccion
4.2 para el modelo neuronal de quinto orden en el sistema de potencia presentado en la figura 5.1.

El generador es modelado con su representacion de quinto orden. Los parametros en por unidad
tomando como base 2220 MVA y 24 kV estdn contenidos en la tabla 5.1.

El generador estd equipado con un sistema de excitacion con regulador de voltaje automatico
(AVR) (ver figura A.5). Los pardmetros estdn contenidos en la tabla 5.2.
Los resultados obtenidos para una tiempo de despeje de falla de 20 [ms] se muestran en las figuras
5.9 ala5.12. Las figura 5.13 a la 5.16 son los resultados del mismo circuito pero considerando un
tiempo de despeje de 60 [ms]. Todos los resultados son comparados con los resultados arrojados
por el paquete de computador HAGP (Herramienta Software para el Andlisis de Estabilidad de
Gran Perturbacion de Sistemas Eléctricos de Potencia) elaborado por [Sierra, 2007; Sierra, 2003].



5.3 Resultados Obtenidos del modelo neuronal de octavo orden

48

Tabla 5.1: Parametros del generador - Modelo de quinto orden

Pardmetro | X; | X, | X Xy Xy | Xy | X R, Kp
Valor 1,81 | 1,76 | 0,30 | 0,65 | 0,23 | 0,25 | 0,15 | 0,003 | O
Parametro T/ do T/qo T:lo T”qo Asar Bt Y1 Y2 H
Valor 8s Is | 0,03s | 0,07s | 0,031 | 6,93 | 0,8 ) 3,5s

Tabla 5.2: Parametros del sistema de excitacién con AVR

’ Parametro

| Ka |

Tk

‘ EF max

| EFmin |

| Valor

200 ]0,015s | 7,0 | —64 |

5.3. Resultados Obtenidos del modelo neuronal de octavo or-

den

El sistema de prueba de la figura 5.1, considerado para el modelo clasico y de quinto orden es

ahora considerado para el modelo de octavo orden.

La planta es modelada por medio de un generador equivalente cuyos parametros en una base de

2220 MVA y 24 kV estan contenidos en la tabla 5.3. El sistema de excitacion utilizado es del tipo

STITA (ver figura A.4) con estabilizador. Los pardmetros estdn contenidos en la tabla 5.4.

Los resultados para tiempos de despeje de falla de 30 ms y 80 ms pueden apreciarse en las
figuras 5.17 ala 5.24.

Tabla 5.3: Pardmetros del generador - Modelo octavo orden

Pardmetro | Xy | X, | Xy | X, | Xy | XU | Xg | X7 | Ra X | Xp
Valor 1,81 ] 1,76 | 0,30 | 0,65 023 | 0,0 | 025 | 0,0 | 0,003 | 0,15 | 0,0
Pardmetro | T'o | Tyo | Ty | Tay | T'ao | T qo | Asar | Bswr | Wit | w2 | H | Kp
Valor 8s Is | 0,03s | 0,0s | 0,07s | 0,0s | 0,031 | 6,93 | 0,8 o | 35| 0

Tabla 5.4: Parametros del sistema de excitacion con AVR con PSS

Parametro Kx TR Tw Ksrap T
Valor 200 [ 0,015s | 1,41s | 9,5 | 0,154s
Parametro T2 E Fmax E Fmin Vsmax Vsmin
Valor 0,033s| 70 | —64 | 02 | —0.2

5.4. Caso de estudio: Efecto del sistema de excitacion.

A manera de comparacion se someten los modelos neuronales obtenidos a la misma situacién

caracteristica en el sistema de la figura 5.1. Se considera una falla al segundo de iniciada simulacién
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Figura 5.9: Angulo del rotor. Despeje de falla 20 [ms].

(t= 1s), y un tiempo de despeje de la falla de 70 ms. Para este caso solo se presentaron los resul-
tados obtenidos con los modelos neuronales y la validez de los resultados puede ser comprobada
comparandolos con los resultados que han sido escaneados del ejemplo 13.2 del libro de [Kundur,

1994]. Los resultados para este caso se presentan en las figuras de la 5.25 a la 5.28.



5.4 Caso de estudio: Efecto del sistema de excitacion.

TENSION EN TERMINALES

13 T T T T
Modelo Neuronal
1.2 HAGP 2.0
1.1
=)
o
5 1
ko)
[}
£
€ 0.9
5}
|_
g 0.8
c
el
207
()
|_
0.6
0.5
04 1 1 1 1
0 1 2 3 4
Tiempo(s)
Figura 5.10: Tension en terminales. Despeje de falla 20 [ms].
TENSION DE EXCITACION
8 T T T T
)
o
=
el
[&]
8
G
x
[0
[0)
©
c
9
(%]
C
(0]
|_
_4 -
Modelo Neuronal
-6 HAGP 2.0
_8 Il 1 Il Il
0 1 2 3 4

Tiempo(s)

Figura 5.11: Tension de excitacién. Despeje de falla 20 [ms].



5.4 Caso de estudio: Efecto del sistema de excitacion.

51

Potencia Activa(pu)

Angulo del Rotor(grados)

POTENCIA ACTIVA
1.4 T T T T

1.2

o
el

o
[}

o
~

Modelo Neuronal
HAGP 2.0

o
N
T

0 1 1 1
0 1 2 3 4

Tiempo(s)

Figura 5.12: Potencia Activa. Despeje de falla 20 [ms].

ANGULO DEL ROTOR

Modelo Neuronal
HAGP 2.0

180

160

140

120

100

x©
o

(o2}
o

N
o

0 1 2 3 4
Tiempo(s)
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Figura 5.20: Tension de excitacion. Despeje de falla 30 [ms].
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Figura 5.21: Angulo del rotor. Despeje de falla 80 [ms].
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Figura 5.24: Tension de excitacién. Despeje de falla 80 [ms].



5.4 Caso de estudio: Efecto del sistema de excitacion. 58

ANGULO DEL ROTOR

180 T T T T
P == Efd Constante
| K |- - -AWR |
160 I ——— AVR con PSS
/
/
& 140 :
[e]
©
©
(®)]
5 120
[e]
4
S 100
o
>
(@]
C
< 80
60
40 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5
Tiempo(s)
a)
180 -
I
i i
AVR with no PSS—/
]
I
!
% Constant E;; . !
2 | / “\ 1
& /
- 120 !
g |
w0
2
=11]
g
—
g 60|
o
0
Time ¢ in seconds
b)
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Capitulo 6

Conclusiones, aportaciones y sugerencias

para posteriores desarrollos

En este capitulo final se presentan las conclusiones del desarrollo que se ha realizado en este
proyecto de grado. En la primera seccion se da una breve descripcion del trabajo que se realizd y
se mencionan las conclusiones obtenidas del mismo. En la segunda seccién se detallan las aporta-

ciones y en la dltima seccion se ofrecen algunas sugerencias para posteriores desarrollos.

6.1. Resumen y conclusiones

El objetivo general de este trabajo de grado era emplear redes neuronales para representar el
modelo de la mdquina sincrona, basado en ecuaciones de Park, que se utiliza en estudios de esta-
bilidad transitoria. Los resultados que se muestran en el capitulo anterior, indican que tal objetivo
ha sido logrado satisfactoriamente. Los modelos neuronales propuestos replican la tendencia de las
principales variables de la maquina sincrona, mostrando que la funcién de regresion propuesta cap-
tura la esencia dindmica de la maquina sincrona. Se pretende que los modelos desarrollados sirvan
como base para futuros desarrollos y sean empleados satisfactoriamente en diversas actividades

académicas. Las conclusiones obtenidas de esta tesis son:

= El modelo neuronal clédsico de la maquina sincrona propuesto en esta investigacion, replica
la dindmica del dngulo rotor ante condiciones de falla, con medidas de las componentes real
e imaginaria de tension y corriente. En los casos analizados, el error cuadritico medio nunca
estuvo por encima de 1x10~7, lo cual demuestra gran adaptacién del modelo a la dindmica

de segundo orden de la mdquina sincrona.

= Con el modelo neuronal propuesta de quinto y octavo orden, se puede reproducir la dindmica
de la maquina sincrona con tres y seis circuitos rotdricos con un sistema de excitacién del
tipo regulador automatico de voltaje (AVR) el cual puede incluir un sistema estabilizador de
potencia (PSS).
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= Con los valores previos de cinco magnitudes eléctricas en terminales de la miquina, los
cuales son: la tensién, corriente, potencia activa, potencia reactiva y tension de excitacion
(campo); se puede estimar las principales variables que definen la dindmica de la maquina
sincrona. Sin embargo, pese a que la tendencia de la mdquina en cada uno de los casos es
replicada, las ondas estimadas bajo simulacion con el modelo neuronal presentan diferencias

notorias contra las obtenidas al resolver las ecuaciones diferenciales.

= Con los modelos propuestos, se evita la solucion del problema de flujos de potencia asociado
a la solucién paso a paso de las ecuaciones diferenciales y algebraicas de la maquina sincrona.
Este hecho, radica en que el modelo neuronal predice el valor de la tension interna de la
maquina, con lo cual se puede estimar la corriente que la maquina inyecta al sistema de

potencia en un instante dado.

= Una vez replicada la funcién de regresion neuronal de la maquina sincrona para una secuen-
cia en el tiempo y una paso de tiempo determinado, esta se puede interpolar para obtener
secuencias diferentes con otros pasos de tiempo. Los modelos neuronales propuestos han
sido obtenidos en base a simulacion en el tiempo para un paso de tiempo de 5 [ms]. Sin
embargo, bajo pruebas realizadas, se pudo estimar que el modelo neuronal se comporta de
manera correcta para pasos de tiempo diferentes a 5[ms]. Especificamente, se ha comprobado

la validez de los resultados con un paso de tiempo de 10 [ms] y 2 [ms].

6.2. Aportaciones originales

Las principales aportaciones de este trabajo de grado son las siguientes:

= Obtencién de un modelo neuronal cldsico de la maquina sincrona que reproduce la dindmica
de segundo orden, con valores previos de las componentes real e imaginaria de la tension y

corriente en terminales de la miquina.

= Obtencidén de modelos neuronales de quinto y octavo orden que sirve como funciones de
regresion para estimar el comportamiento de la maquina sincrona con tres y seis circuitos

rotoricos.

= Se propone la arquitectura base de la funcién de regresién que sirve para replicar un mo-
delo de la maquina sincrona. Dicha funcién de regresion puede ser obtenida por cualquier

herramienta de inteligencia artificial.
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6.3. Sugerencias para posteriores desarrollos

Como se ha mencionado, se espera que este trabajo de grado sirva como base para posteriores

desarrollos e investigaciones, dentro de los cuales se pueden mencionar:

= [a adaptacion de otras herramientas de inteligencia artificial que obtenga mejores replicas de

la funcién de regresion propuesta para cada modelo de la maquina sincrona.

= La implementacion de otros sistemas de excitacién de la miquina sincrona, con base en la

metodologia propuesta.

= La inclusion de modelos neuronales que representen sistemas de regulacion carga-velocidad
y turbina tales como: modelos de turbinas hidraulicas y térmicas con sus respectivos gober-

nadores.
= [a inclusion de modelos neuronales que replique el comportamiento de cargas dinamias.

= Elaboracion de una interfaz que permita la simulacion de diversos casos con los modelos

neuronales de la maquina sincrona.
= [a simulacion de la respuesta del sistema en condiciones desbalanceadas.

= Establecer una relacion entre los pardmetros bésicos de la maquina sincrona (Resistencia y
reactancia interna, constante de inercia,...) y los pardmetros de una red neuronal artificial

(nimero de neuronas, pesos de cada neurona,...).



Apéndice A

Modelo general de la maquina sincrona en

el analisis de estabilidad transitoria

La mdquina sincrona, por sus caracteristicas, es tal vez el elemento mas complejo desde el
punto de vista del modelamiento. El modelo utilizado, por supuesto, depende del tipo de estudio a
realizar. Especificamente, para estudios de estabilidad de gran perturbacién de dngulo, el modelo
debe incluir aspectos tales como la saturacién magnética, la dindmica de los circuitos del rotor y el
efecto de los controles primarios (sistema de excitacion y sistema de regulacion carga-velocidad y
turbina), ya que asi lo exigen las caracteristicas del fenémeno. El modelo presentado a continuacién
es el propuesto en [Kundur, 1994], el cual es empleado para la simulacién en el dominio del tiempo
por el paquete de computador HAGP (Herramienta Software para el Andlisis de Estabilidad de
Gran Perturbacion de Sistemas Eléctricos de Potencia) elaborado por [Sierra, 2007; Sierra, 2003],

herramienta que es empleada en este trabajo para la obtencion de la base de datos de entrenamiento.

A.1. Representacion de la maquina sincrona

Para ilustrar la implementacién del modelo del generador sincrono para andlisis de estabilidad
transitoria, se asume que el generador es representado por un modelo con un circuito amortiguador
en el eje directo (denotado como 1d) y dos circuitos amortiguadores en el eje de cuadratura (deno-
tado como 1¢g y 2¢q ). Sin embargo, las ecuaciones presentadas en este aparte pueden ser facilmente
modificadas para tener en cuenta un modelo con un nimero arbitrario de circuitos armortiguados.
En las figuras A.1 y A.2, se muestran los circuitos equivalentes de eje directo y cuadratura, respec-
tivamente. En estos circuitos se puede apreciar la relacion entre flujos y corrientes.

A continuacién se presenta un resumen de las ecuaciones de la mdquina sincrona como un
conjunto de ecuaciones diferenciales de primer orden, con el tiempo ¢ en segundos, el angulo del
rotor O en radianes eléctricos, y las demds cantidades en por unidad. Para una explicaciéon mas
detallada de este modelo puede consultar [Kundur, 1994; Kundur, 1985; Sierra, 2007; Sierra, 2003].
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Figura A.1: Circuito amortiguador equivalente del eje directo
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Figura A.2: Circuito amortiguador equivalente de eje en cuadratura
A.1.1. Ecuaciones de la dinamica de movimiento
Ao = : — (T, — T, — KpAw) (A.1)
p Y D .
pd = wAw (A.2)

donde
A® = desviacién de velocidad rotdrica, pu
0 = angulo del rotor, radianes eléctricos
H = constante de inercia de la médquina, s
T,,, = par mecdanico, pu
= par eléctrico, pu
Kp = Coeficiente de torque amortiguante, pu
w, = % velocidad angular nominal, radianes eléctricos/s

d
p = operador,

A.1.2. Ecuaciones del circuito del rotor

Con las corrientes del rotor expresadas en términos de los encadenamiento de flujo del rotor y

mutuo, las ecuaciones de la dindmica del circuito del rotor son:
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Yad — Vra) Rfa
ow = o |erat 2 Lf) f] (A3)
fd
Py = @ (@) Rig (A4
1d
Yag — Y1
PV, = o (%) qu (AS)
lg
— Y
PV = @ (—%qL v ") Ry (A.6)
29
Donde los flujos ligados mutuos del eje directo y cuadratura se obtienen por:
» . Yra
Vaa = Lo, (—zd +y @> (A7)
Lia ~ Lia
» . Yig Yaq
= L — — 4 = A8
l//aq aqs ( lq+ qu + qu) ( )
Donde:
1 1 1 1
- = +—+— (A9)
ads Lags  Lya  Lig
1 1 1 1
— = +—+— (A.10)
Laqs Laqs qu qu

Aqui Lygs y Lags son los valores saturados de las inductancias mutuas del eje directo y en

cuadratura obtenidas como se describe mas adelante en la seccion A.1.4.

A.1.3. Ecuaciones de tension del estator

En [Kundur, 1994] se discute y propone para efectos de analisis de estabilidad transitoria, ex-

presar la tension en el estator despreciando los transitorios del estator (p Vi, P ‘Vq) y la variacion de

velocidad (@/w). Teniendo en cuenta dicha aproximacion, la tensién en el estator puede ser escrita

CcOomo.:
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ed —Ra-ig+X, -ig+E, (A.11)
eq —Rq-ig—X,-ig+E, (A.12)
y » (Vg | Y2 )
E L —+ == (A.13)
d aqs ( qu qu
» » (Vfa | Yia
E L —+— A.14
X, L+ Ly, (A.15)
X, Ly + Lygs (A.16)

La ecuaciones presentadas anteriormente se encuentran en el marco de referencia particular d-q

el cual rota con el rotor de la maquina. Para la solucién de las ecuaciones del sistema interconec-

tado, estas se expresan en un marco de referencia comun R-I que gira a velocidad sincrénica. Las

expresiones que se utilizan para transformar las variables de un marco de referencia a otro son:

Egrsind — Ejcos 6
E;sind + Egcos 6
eqsind +e;cosd

e4sind — e, cos 6

Las corrientes en el marco de referencia Rl se expresan como:

Ry (ER — ER) + Xg1 (E[ — E,)

RrrRi1 + X1rXRI

”

Xir (Er —Eg) —Rrr (Er — E;)

I =

donde

RrrRi1 + X1rXR1

(A.17)
(A.18)
(A.19)
(A.20)

(A.21)

(A.22)
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Reg = (X;—X,)sinScos8+R, (A.23)
Ry = (X,—X;)sin§cos8+R, (A.24)
Xg; = Xgcos®8+X,sin® (A.25)
Xig = X; sin® & -|—X; cos® & (A.26)

E}; = E; sind + E; cos o (A.27)
E; = E,sin§—E,cos8 (A.28)

Bajo condiciones balanceadas las potencias activa y reactiva en terminales del generador son:

P = eqigtegyy (A.29)
Q, = eqid — ediq (A.30)

y el torque eléctrico:
Te = Waiq — Vyia = Vadiq — Vagia = P+ Ral} (A31)

La corriente de campo en el sistema por unidad se obtiene mediante:

Vid — Yad

irg = (A.32)
f Lya
La corriente de salida del sistema excitador es:
Iyq = Laauisa (A.33)

Las expresiones para los otros circuitos del rotor se hallan en forma similar. Los valores iniciales
de las variables de estado son obtenidos a partir de los datos del flujo de carga (tensién y potencia
en terminales). Hay que tener en cuenta que en estado estable la unica corriente que circula en los

circuitos del rotor es la corriente de campo.

A.1.4. Saturacion magnética

En el desarrollo de las ecuaciones que describen el comportamiento de la maquina sincrona,
se asumio que el circuito magnético era lineal y por consiguiente que era aplicable el principio de

superposicion. El anélisis de la maquina sincrona considerando detalladamente los efectos de satu-
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racion del circuito magnético es extremadamente complicado. Para incluir la saturacién magnética
en los modelos de la mdquina, se han desarrollado métodos basados en aproximaciones justifi-
cadas y razonamientos empiricos. La idea es que los modelos mantengan un grado adecuado de
simplicidad y exactitud. El método mds aceptado para incluir los efectos de saturacién en estu-
dios de estabilidad consiste en variar las inductancias L,y y Ly, en funcion del flujo resultante de

entrehierrro Y. Las inductancias se calculan en funcién de factores de saturacion:

Lad = stLadu (A34)
Lig = KsgLagu (A.35)

donde

K, = factor de saturacién de eje directo

K, = factor de saturacion del eje en cuadratura

Lgg, = valor no saturado de L,y

Lggu = valor no saturado de L,

Los factores de saturacion son calculados a partir de las caracteristicas de circuito abierto de los

ejes directo y en cuadratura.

Voltajeo
Flujo Ligado

Y, / Pendiente= | aqu

I
\Isz {.OrLincr
Wi 1
La
0
Fuerza Magnetomotriz

Figura A.3: Caracteristica de Saturacion

Como indica la figura A.3, la caracteristica de circuito abierto se divide en tres segmentos, el

factor de saturacion de eje directo se calcula como:
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Yar

at

st

donde

v =0si Y, < yr

Y1 = AP Va=V1) si yry < o <y

VI = V62 + Lratio (War — Y12) — War 81 War > Y12

Yar = 4/ llffd + qu

Vad = Wa+ Liig

Vag = Yq + L iq

El factor K, se calcula en forma similar. Para maquinas de polos salientes normalmente se toma

K, = 1y para maquinas de rotor cilindrico Ky, = K.

A.2. Representacion del sistema de excitacion

La funcién principal del sistema de excitaciéon de una méquina sincrona es la de suministrar
corriente directa al devanado de campo, con el fin de crear el campo magnético necesario para
la conversion de energia. Adicionalmente, los sistemas de excitacion cumplen con una serie de
funciones de control y proteccion dentro de las que se encuentra el mejoramiento de la estabilidad
del sistema de potencia. El requerimiento bdsico de desempeiio del sistema de excitacion es el
regular automdticamente la tension de campo con el fin de mantener la tension en terminales de la
madquina y el flujo de potencia reactiva en valores deseados, esta funcién debe llevarse a cabo sin
causar dafios a la mdquina ni a los elementos del propio sistema de excitacion.

Modelos para diferentes tipos de sistemas de excitacion son descritos en [Kundur, 1994; Sierra,

2007]. Este trabajo considera los siguientes sistemas de excitacion:

= Regulador de voltaje automéatico (AVR)

= Regulador de voltaje automético (AVR) con sistema estabilizador de potencia (PSS)

El Regulador de voltaje automatico (AVR) con sistema estabilizador de potencia (PSS) (clasificado
como tipo STTA en [Kundur, 1994]), es mostrado en la figura A.4. Este sistema de excitacion toma
energia de los terminales del generador por medio de un transformador auxiliar [Sierra, 2003]. Las

ecuaciones que describe la dinamica de este modelo son las siguientes:

1
pvy = T— (E; — Vl) (A.37)
R
1
pv2 = Ksrap-pAw— V2 (A.38)
w
1
pvy = — [Tl “pva2+vy— V3] (A.39)

1
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La salida del estabilizador v es:
Vg = V3 (A.40)
con
Vsmax = Vs = Vsmin (A41)
La tensién de salida del excitador es:
Erg = Ka|[Viep —vi+vy] (A42)
con
Ermax = Efa > Epmin (A.43)
EFmax = VemaxEr — Kl fd (A.44)
EFmin - VRminEt (A45)

E:

—>
1+sTr
VSmaX
Ksas > sTw Xi 1+sTy st
1+sTw 14sT>

Figura A.4: Sistema de excitacién con AVR y PSS

j Vsmin

E Fmax

Efd

El regulador de voltaje automatico (AVR) es presentado en la figura A.5. La dinamica de este

sistema es mas sencilla que para el sistema que incluye PSS, las ecuacion A.37 describe la dinamica

de la variable de estado, mientras la tension de excitacion de salida es definida por las ecuaciones

dela A.42 ala A.45.
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E Fmax

Vref

E, 1 V1 E
>
1+sTr KA

E Fmin

Figura A.5: Sistema de excitacion Regulador de Voltaje Automético (AVR)

El modelo de la mdquina sincrona de quinto orden, se considera con el sistema de excitacion
regulador de voltaje automaético. Por otro lado, el modelo de octavo orden es asociado con el sistema

que incluye el estabilizador de potencia (PSS).
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