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Resumen—En este trabajo se presenta un controlador una falla, estd ocurre a los 10 segundos en una linea de
neuronal optimo inverso con gradiente de velocidad en tiempo  transmisién. Se presenta la identif cacién del el sistema

discreto para la estabilizacon de un sistema multi-maquina multi-maquina de potencia de orden completo por medio
de potencia ante la presencia de una falla en una de las lineas

de transmision, para esto se propone un modelo neuronal

reducido entrenado mediante el filtro de Kalman extendido.

de un modelo neuronal de orden reducido, el cual permite
el diseno de la ley de control 6ptimo inversa GV. Por ultimo
se muestran los resultados obtenidos de la simulacidn, en
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I. INTRODUCCION

Las redes neuronales de alto orden nos permiten la
identif cacion de un sistema no lineal, el cual en este caso
es el estudio del sistema multi-maquina de potencia ante
una falla, es por ello que en este trabajo se hace uso de sus
ventajas para el disefio de nuestro controlador.

Existen diversos trabajos sobre generadores sincronos en los
cuales se han propuesto modelos reducidos, cuyo propoésito
es la producciéon y distribucion de energia eléctrica de
manera confable y robusta (M. A. Arjona, R. Escarela-
Perez, G. Espinosa-Perez, J. Alvarez-Ramirez, 2009), (V.
H. Benitez Baltazar, 2010). Por otro lado se ha propuesto
un modelo en tiempo discreto (A. Y. Alanis, E. N. Sanchez
and F. O., 2011) al cual se ha incorporado una red neuronal
de alto orden para la implementacion de una ley de control,
este modelo reducido nos permite el estabilizar el sistema
mediante la ley de control 6ptimo inverso GV (Gradiente de
Velocidad). En el presente trabajo se toma como experiencia
previa lo antes mencionado, se propone un modelo neuronal
del sistema multi-maquina reducido, el cual resulta util
debido a que se centra en los estados que tiene mayor
relevancia para este trabajo, como lo son la posicion,
velocidad y voltaje del rotor, posteriormente se implementa
una ley de control para dicho sistema que consta de tres
generadores sincronos interconectados. El presente articulo
muestra una solucion para el problema de des-estabilizacion
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el sistema ante la falla mencionada anteriormente.

II. DISENO DE CONTROLADOR

A. Control 6ptimo inverso: Enfoque por funciéon candidata
de Lyapunov

En este trabajo, una funcion candidata FCL es usada para
sintetizar la ley de control 6ptimo inverso. Establecemos
las siguientes asunciones y defniciones que permiten una
solucion al control 6ptimo inverso mediante un enfoque via
FCL.

Suposiddbn 1: El estado completo del sistema

w(k+1) = f(x(k)) + g(z(k))u(k) )

es medible.
Definicibn 1: (Ley de control dptimo inverso)
Defnamos la ley de control (F. O. Tellez, 2011)

oV (x(k + 1))

(k) =~ SR @(R)g” (=) 5 1S

)

para ser optimo inverso (globalmente) estabilizante si:

1. Si alcanza estabilidad asintotica (global) x =0 para el
sistema (1)

2. V(xz(k)) (es radialmente no acotada) una funcidn
def'nida positiva tal que satisface la desigualdad

Vi=V(k+1) - V(izk)
+u(k)" R(z(k))u(k)

3)
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Por otro lado cuando seleccionamos I(x(k)) := V > 0;
entonces V' (x(k)) es una solucion para la ecuacion HIB

Wx(k) + V(e(k+1)) — V(x(k))

F VTR @) RV =0 @)

donde

YT _ VT (x(k+1)) Ve oV (x(k+1))

T oxtk+) Y T okt )

Como se establecio en la defnicion (1), el problema del
control optimo inverso estd basado en el conocimiento de
V(z(k)). Entonces, proponemos una FCL V (z(k)), tal que
(1) y (2) son garantizadas. Esto es, en lugar de resolver
(4) para V(z(k)), proponemos una funcioén de control de

Lyapunov V (z(k)) con la forma:

1
V(z(k)) = §$T(k)P=’E(k) 6))
para la ley de control (2), para poder asegurar estabilidad
en el punto de equilibrio z(k) = 0 del sistema (1),

que sera alcanzado defniendo una matriz P apropiada.
Establecemos la ley de control (2) con (5), la cual es referida
como la ley de control optimo inverso, que optimiza el
funcional de costo de la forma:

o0

J(x(k) = Y (U (k) +u” (k) R(z(k))u(k)

0

(6)

Consecuentemente, considerando V' (z(k)) como en (5), la
ley de control toma la siguiente forma:

a(z(k)) = u(k)
= S RGE) + PoeR) P PH) ()

donde Py(z(k)) = g"(x(k))Pf(x(k)) y Pa(x(k)) =
§gT(x(k))Pg(:c(k)) Vale la pena mencionar que Py
R(z(k)) son matrices defnidas positivas y simétricas, asi la
existencia de la inversa en (7) esta asegurada.

B. Algoritmo de gradiente de velocidad GV

Dado (7) redefnimos P como P(k) donde
Pi(a(k) = g"(x(k)P(k)f(x(k) v Paz(k) =
§gT(x(k))P(k)g(:c(k)) Esto nos permitira calcular un
valor variante en el tiempo para P(k), lo cual asegura
estabilidad para el sistema (1) mediante el algoritmo
GV. En (A. L. Fradkov and A. Y. Pogromsky, 1998)
una aplicaciéon en tiempo discreto para el algoritmo de
gradiente de velocidad es formulada para encontrar una ley
de control u(k) que asegura la meta del control:

Qlz(k+1)) <A k> k" ®)

donde @ es una funcion de control objetivo, una constante
A > 0y k* € Z* es el tiempo al cual la meta del
control es alcanzada. () asegura estabilidad si es una funcioén
def nida positiva. Basado en la aplicacion propuesta en (A.
L. Fradkov and A. Y. Pogromsky, 1998), considerando la

para
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estado dependiente A(x(k)).
Def nimos la matriz P(k) para todo tiempo k como:

P(k) = p(k)P' ©)

donde P’ = P'T > ( es una matriz constante dada y p(k)
es un parametro escalar que sera ajustado por el algoritmo
GV. Asi la ley de control queda como:

p(k) p(k)

ulk) = === (R(=(k) + ==P)"' P (10)

donde
Py =g"(x(k)P'g(x(k)) , Py=g" (x(k)P f(z(k))

El algoritmo GV es entonces reformulado para el problema
del control éptimo inverso .
Definicibn 2: (Funcion objetivo del GV)

Consideremos un parametro variante en el tiempo p(k) €
P C RT con p(k) > 0 para todo k, y P es un conjunto
de valores admisibles para p(k) (F. O. Tellez, 2011). Una
funcion no negativa @@ : R™ x R — R de la forma

Q(x(k),p(k)) = Vav (x(k + 1)) (a1

donde Vo (z(k + 1)) = f%xT(k + 1)P'z(k+ 1) y con
2(k+1) como se defne en (1), es referido como la funcion
objetivo de GV para el sistema (1). Defnimos Q(k(p)) :=
Q(a(k), p(k)).

Definicibn 3: (Objetivo de control GV)
Consideramos una constante p* € P. El objetivo de control
GV para el sistema (1) con (10) es defnido encontrando
p(k) de modo que la funcidn objetivo de GV Q(k(p)) (F.
0. Tellez, 2011), como en (11), satisface:

Q(k(p)) < A(x(k))
donde
A(z(k)) = Vav (z(k)) —

para k> k*

(12)

—UT €T u
o8 (F)R(x(k))u(k) (13)

con Vgy (x(k)) = —%mT(k;)P’ac(k:) y u(k) como se defne
en (10); k* € Z™ es el tiempo al cual el objetivo de control
GV es alcanzado.

Observadbn 1: La solucion p(k) debe garantizar que
Vov (z(k)) > %UT(k)R(x(k))u(k) para obtener una
funcon defnida gositiva A(z(k)).

Para concluir, el algoritmo GV es utilizado para calcular
p(k) para alcanzar el objetivo de control GV defnido
anteriormente.

Proposicbn 1: Considere un sistema discreto no lineal
de la forma (1) con (10) como entrada. Sea () funcion
objetivo GV defnida en (2), y denotada Q(k(p)). Sea
D, p* € P valores constantes positivos y A(x(k))
una funcién defnida positiva con A(0) = 0 y €* una
constante positiva suf cientemente pequefia. Asumimos que:

= Existe p* y €* tal que 407



Qk(p")) < " < A(x(k))

1—€¢"/ A (x(k)~1 (14)

= Para p(k) € P:
(p"=P(k)" v (0)Qk(p)) < € =A(x(k)) <0 (15)

donde 7(p)Q(k(p)) denota el gradiente de Q(k(p) con
respecto p(k).

Entonces, para cualquier condicion inicial p(0) > 0, existe
una k* € Z™ tal que la meta de control (8) es alcanzada por
medio de la siguiente dinamica de variacion del parametro

p(k):

p(k+1) =p(k) = vag) vV (P)QE(p)) (16)
con
Yaky = 10(K)| 7 (p)Q(k(p))|
0<v <2A (z(k))
y
s ={ g U™ an

Finalmente, para k& > k*, p(k) se convierte en un valor
constante denotado como P y el algoritmo GV es comple-
tado.

Observadbn 2: Con Q(z(k),p(k)) como se defnid en
(11), la variacion dindmica del parametro p(k) en (16)

resulta en
plk+1)=plk)+ P* (18)
donde
o T @R)P (k) R (k)" (e (k) f(@(k)
P =840 T G R (k) + p(ReT @(k) Pgak)) )

el cual es positivo para todo tiempo & si p(0) > 0. Entonces
la positividad para p(k) esta asegurada y el requisito de
P(k) = PT(k) > 0 para V(z(k)) = §mT(k)P(k;)x(k) con
P(k) = PT(k) > 0 es garantizado. Cuando el objetivo de
control (12) es alcanzado,, entonces p(k) = p para k > k*.
Esto es, la matriz P(k) en (10) es considerada constante
y P(k) = P donde P es calculada como P = pP’, con
P’ como una matriz de disefio defnida positiva. Bajo estas
circunstancias, se obtiene

= —YR@®) + Pola(k)) " Pi(a(k)

2
donde Pi(z(k)) = g7 (x(k)Pf(z(k)) y Pa(z(k) =

—gT(x(k))P k)).
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(20)

C. Seguimiento de referencia

Para el caso de seguimiento de referencia tenemos (F. O.
Tellez, 2011):

1 _
—5 (B(x(k)) + Pa(w(k)) " Pr(x(k)) @n

donde Py(z(k)) = g"((k))Pf(x(k) — wres(k + 1)) y
Py(a(k)) = 597 (x(k)) Pg(a(k)).

u(k) =

III. CONTROL DEL SISTEMA MULTI-MAQUINA

DE POTENCIA

D. Modelo completo de sistema multi-maquina de potencia

El modelo del sistema multi-maquina consiste en 3
generadores sincronos interconectados con 9 buses, para
esto se modelan de manera independiente cada uno de los
generadores sincronos, las ecuaciones diferenciales y alge-
braicas que representan la dindmica del i-ésimo generador
y las restricciones en el fujo de potencia (V. H. Benitez
Baltazar, 2010),(P. M. Anderson and A. A. Fouad, 1994),
estan dadas por:

i’li Loi — Ws
. w.
Fay = (2}2 V(Trmi — (Yailgi — gilai))
. 1 X
@3 = () (=23 — Xaa)[las — Xai(wsi + Xais)] + Erai)]
dot
. 1 *
Ty = (r)(—ﬂw — Xag)lgi — Xgi(w6i + Xq15)] + Eqs)
qoi
. 1
Tyi = (TT)(—$5H-9L’3¢ — (Xl — Xusi)lai)
doi
. 1
Tei = (TT)(*iﬂei*aﬂu’ - (X;i — Xisi)Lgi)
qoi
(22)
donde
X5 — Xiii - Xgi Xt — X;i *Xgi
di_(X/~7X")2 ) qi_(X/~7X")2
di lsi qi lsi
Xag = Xai — Xy, Xgg = Xqi — Xt

Xdls = (X:iz - Xlsi)Idi 5 qus = (X;z - Xlsi)Iqi

que corresponden a parametros de cada generador sincrono.
La descripcién de los estados se muestra a continuacion:

x4; - angulo de potencia del i-ésimo generador (rad)

Z.; - velocidad rotacional del i-ésimo generador (rad/s)
x4 - voltaje interno del eje ¢ del i-ésimo generador (p.u)
x4 - voltaje interno del eje d del i-ésimo generador (p.u)
x5 - fujo de enlace eje 1d del i-ésimo generador (p.u)

xg; - fujo de enlace eje 2¢ del i-ésimo generador (p.u)

Para los fujos de enlace del sistema se tiene lo siguiente

1" 1" ! "
A Xai — Xiei - Xai = Xai
Yo = —Xula+ o— T+ 5 Tsi
Xai — Xisi Xai — Xisi
" " / 1"
o " Xdi - Xlsi Xqi — Xqi
Yoi = —Xgloi— =%+ 5 Tei
Xgi — Xisi Xgi — Xisi

(208
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Py — Viy _V;Yijcos(0; — 0; — ¢is)

0 =
Jj=1

0 = Q—Vid ViYijsen(0: —0; — i;)
Jj=1

24

donde t4; y 14 son los fujos de enlace de los ejes d
y q respectivamente del i-ésimo generador. P; y (; son
la potencia activa y reactiva en el bus 7 (p.u), V;Z60; es el
voltaje en el bus i, ademés Y;Z¢;; es la admitancia entre
elbus iy j.

E. Modelo reducido de sistema multi-maquina de potencia

El modelo anterior (V. H. Benitez Baltazar, 2010) esta
en tiempo continuo, por lo cual se procede a discretizar
los estados mediante un retenedor de orden cero, con los
estados discretizados procedemos a implementar el modelo
neuronal de orden reducido (A. Y. Alanis, E. N. Sanchez

and F. O., 2011) como se muestra a continuacion:
1k +1) = wii(k)S(@1(k)) + wi2(k)S(22(k))
Fok+1) = war(k)S(&1(k))® + waa(k)S(&2(k))
+wa3(k)S(23(k))
T3k +1) = wsi(k)S(@1(k)) + ws2(k)S(22(k))
+ws3(k)S(23(k)) + wsau(k)
(25)
donde Z; realiza la estimacién de los estados wz;

(i=1,2,3).

El entrenamiento de la red es en linea, utilizando la
conf guracion en paralelo mediante el fltro de Kalman
extendido, el cual esta descrito por el siguiente algoritmo:

Ki(k) = pi(k)Hi(k)M; (k)
wilk+1) = wi(k) +n:Ki(k)ei(k)
pi(k +1) pi(k) — Ki(k)H] (k)pi(k) + ¢i(k)
(26)
Mi(k) = [ri(k) + H (k)pi(k)Hi(k)]

27)

donde p; € REY+*Li es la matriz de covarianza asociada al
error de prediccion, w; € RiL es el vector de pesos, L; es el
numero total de conexiones de alto orden de la red neuronal,
xz; € R es el 1-ésimo componente de la planta, z; € R es
el i-ésimo componente de la red neuronal, 7; parametro de
disefio, K; € REixm ganancia de la matriz de Kalman, ¢;
€ RLixLi eg la matriz de covarianza asociada al ruido en
es la matriz de covarianza asociada

al ruido en la medicion, H; € RZ*™ matriz para la cual
cada entrada (H;;) es la derivada de una salida de la red
neuronal, (Z;;), con respecto (w;;), como se puede ver a
continuacon:

02 (k)
Hi' k)=
= [

t=1,....n y

} (28)
wi(k)=@i (k1)
j=1,...,L;

Usualmente p;, ¢;, 7, son incializadas como matrices dia-
gonales, con entradas p;(0), ¢;(0), 7;(0), respectivamente.

Una vez que se tiene el modelo de orden reducido en
el cual se aplicara la ley de control 6ptimo inverso GV de
manera descentralizada para cada uno de los 3 generadores,
se establece la ley de control a partir de (21) que queda
como sigue:

u(k) = —2(R(@ (k) + Pa(a(k))) " Pi ((k))

2
donde Pi(x(k)) = ¢" (x(k))P" f(a(k) = @rep(k + 1)) y
Py(z(k)) = §gT(m(k: *g( (k)). De lo cual a partir de

)
(25) g(x(k)), f(z(k)) y P

(29)

—_

P quedan como sigue:

y
fi(k) = wi(k)S(21(k)) + wi2(k)S(22(k))
fa(k) = wa(k)S(&1(k))°® + waa(k)S(Z2(k))
+waz(k)S(23(k))
fa(k) = w31(k)S(21(k)) + w32 (k)S(22(k))
+ws3(k)S(23(k))

(30)

donde la matriz P* est4 dada por: 100*] para el generador
1, 5*I para ele generador 2, 20* para el generador 3, donde
I es una matriz identidad de 3 x 3.

IV. SIMULACIONES

El diagrama que se presenta en la f gura (1) corresponde
al sistema de 3 generadores interconectados, en cual se
muestran la conexion que existe entre ellos y los parametros
correspondientes a las lineas de transmision. Los datos para
la simulacién son tomados de (P. M. Anderson and A. A.
Fouad, 1994) donde se describe la forma en la que es mo-
delado el sistema y se dan los parametros correspondientes
a cada generador sincrono.

En este trabajo se estabilizan los 18 estados correspondien-
tes a los 3 generadores sincronos por medio del modelo
reducido, logrando la estabilizacion del sistema, para reali-
zar la simulacion se utilizé un tiempo de muestreo de 0.005
ms.

La simulacién del sistema consiste en introducir una falla
trifasica al sistema, con duracion de un tiempo de muestiea
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Figura 1. Sistema multi-maquina de potencia

(0.005 segundos), que ocurre cerca del bus 7 al fnal de la
linea 5-7, esto ocurre a los 10 segundos de simulacion, por
lo cual podemos ver que el sistema tiene un estado pre-falla
(tiempo menor a 10 segundos), un estado de falla (tiempo
igual 10 segundos) y un estado pos-falla (tiempo mayor a
10 segundos). En el sistema las admitancias para las cargas
estan dadas en pu como:

Carga Admitancia
A yrs =1.2610 - j0.5044
B yre =0.8777 - j0.2926
C yrs =0.9690 - j0.3391

Las condiciones iniciales para el sistema son las siguien-
tes:

Condiciones Iniciales | Generador 1 | Generador 2 | Generador 3
o1 0.0396 0.3444 0.23
T0o2 377 377 377
03 1.056 1.0502 1.0170
To4 0 0.622 0.624
o5 1.0478 0.7007 0.7078
T06 -0.0425 -0.7568 -0.7328

Dada la complejidad del sistema, lo que se hace es buscar
que se estabilice cerca de una region de operacion en el cual
este permanezca estable, las referencias para cada uno de
los estados del modelo neuronal reducido correspondientes
al sistema multi-maquina de potencia son consideradas a
partir de las condiciones iniciales del sistema, intentando
que las variables de estado regresen a su estado estable.
Las cuales se muestran a continuacion:

Referencias | Generador 1 | Generador 2 | Generador 3
Tiref 0.0396 0.3444 0.23
Toref 377 377 377
T3ref .5 1.0502 1.0170

En la fgura (2) se muestran los resultados de la estabili-
zacion de los estados correspondientes a los 3 generadores
sincronos. Para cada generador x; corresponde a la posi-
cion, xo a la velocidad, z3 al voltaje en el eje de cuadratura
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Figura 2. Simulacion de sistema con falla a los 10 segundos

estados de los modelos neuronales reducidos que forman
el sistema multi-maquina de potencia.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha validado el modelo en continuo
del sistema multi-maquina de potencia que consta de tres
generadores sincronos de orden completo interconectados
y realizado la discretizacion de dicho sistema para
posteriormente implementar una red neuronal con la cual
se elabora una ley de control neuronal 6ptimo inversa
con gradiente de velocidad GV para la estabilizacion del
sistema ante una falla en una linea de transmisién. De
la fgura (2) se puede ver que el controlador propuegio



permite estabilizar los estados del sistema de manera
ef ciente, permitiendo al sistema recuperarse después de
una falla. Si bien el sistema no sigue la referencia que se
muestra en la tabla, lo que se intenta hacer es que este
regrese a un estado estable después de la falla, dicho estado
post-falla se considera dentro de los margenes en el que el
modelo del sistema utilizado se encuentra estabilizado ante
la falla ocurrida.
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