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almayalanis@gmail.com

Resumen— En este trabajo se presenta un controlador
neuronal óptimo inverso con gradiente de velocidad en tiempo
discreto para la estabilizacíon de un sistema multi-ḿaquina
de potencia ante la presencia de una falla en una de las lı́neas
de transmisión, para esto se propone un modelo neuronal
reducido entrenado mediante el filtro de Kalman extendido.
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I. INTRODUCCIÓN

Las redes neuronales de alto orden nos permiten la
identif cación de un sistema no lineal, el cual en este caso
es el estudio del sistema multi-máquina de potencia ante
una falla, es por ello que en este trabajo se hace uso de sus
ventajas para el diseño de nuestro controlador.
Existen diversos trabajos sobre generadores sı́ncronos en los
cuales se han propuesto modelos reducidos, cuyo propósito
es la producción y distribución de energı́a eléctrica de
manera conf able y robusta (M. A. Arjona, R. Escarela-
Perez, G. Espinosa-Perez, J. Alvarez-Ramirez, 2009), (V.
H. Benı́tez Baltazar, 2010). Por otro lado se ha propuesto
un modelo en tiempo discreto (A. Y. Alanis, E. N. Sánchez
and F. O., 2011) al cual se ha incorporado una red neuronal
de alto orden para la implementación de una ley de control,
este modelo reducido nos permite el estabilizar el sistema
mediante la ley de control óptimo 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-máquina reducido, el cual resulta útil
debido a que se centra en los estados que tiene mayor
relevancia para este trabajo, como lo son la posición,
velocidad y voltaje del rotor, posteriormente se implementa
una ley de control para dicho sistema que consta de tres
generadores sı́ncronos interconectados. El presente artı́culo
muestra una solución para el problema de des-estabilización
que presenta el sistema multi-máquina de potencia ante

una falla, está ocurre a los 10 segundos en una lı́nea de
transmisión. Se presenta la identif cación del el sistema
multi-máquina de potencia de orden completo por medio
de un modelo neuronal de orden reducido, el cual permite
el diseño de la ley de control óptimo inversa GV. Por último
se muestran los resultados obtenidos de la simulación, en
los cuales se puede observar que la ley de control estabiliza
el sistema ante la falla mencionada anteriormente.

II. DISEÑO DE CONTROLADOR

A. Control óptimo inverso: Enfoque por función candidata
de Lyapunov

En este trabajo, una función candidata FCL es usada para
sintetizar la ley de control óptimo inverso. Establecemos
las siguientes asunciones y def niciones que permiten una
solución al control óptimo inverso mediante un enfoque vı́a
FCL.

Suposicíon 1: El estado completo del sistema

x(k + ) = f(x(k)) + g(x(k))u(k) (1)

es medible.
Definición 1: (Ley de control óptimo inverso)

Def namos la ley de control (F. O. Tellez, 2011)

u(k) = −



R−(x(k))gT (x(k))

∂V (x(k + ))

∂x(k + )
(2)

para ser óptimo inverso (globalmente) estabilizante si:
1. Si alcanza estabilidad asintótica (global) x =0 para el

sistema (1)
2. V (x(k)) (es radialmente no acotada) una función

def nida positiva tal que satisface la desigualdad

V := V (x(k + 1))− V (x(k)) (3)
+u(k)TR(x(k))u(k) ≤ 0
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Por otro lado cuando seleccionamos l(x(k)) := V ≥ 0;
entonces V (x(k)) es una solución para la ecuación HJB

l(x(k) + V (x(k + ))− V (x(k))

+
1

4
V T∗R−1(x(k))gT (x(k))V ∗ = 0 (4)

donde
V T∗ =

∂V T (x(k + 1))

∂x(k + 1)
y V ∗ =

∂V (x(k + 1))

∂x(k + 1)
Como se estableció en la def nición (1), el problema del
control óptimo inverso está basado en el conocimiento de
V (x(k)). Entonces, proponemos una FCL V (x(k)), tal que
(1) y (2) son garantizadas. Esto es, en lugar de resolver
(4) para V (x(k)), proponemos una función de control de
Lyapunov V (x(k)) con la forma:

V (x(k)) =
1

2
xT (k)Px(k) (5)

para la ley de control (2), para poder asegurar estabilidad
en el punto de equilibrio x(k) = 0 del sistema (1),
que será alcanzado def niendo una matriz P apropiada.
Establecemos la ley de control (2) con (5), la cual es referida
como la ley de control óptimo inverso, que optimiza el
funcional de costo de la forma:

J(x(k)) =

∞
∑

0

(l(x(k)) + uT (k)R(x(k))u(k)) (6)

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

α(x(k)) := u(k)

= −
1

2
(R(x(k)) + P2(x(k)))

−1P1(x(k)) (7)

donde P1(x(k)) = gT (x(k))Pf(x(k)) y P2(x(k)) =
1

2
gT (x(k))Pg(x(k)). Vale la pena mencionar que P y

R(x(k)) son matrices def nidas positivas y simétricas, ası́ la
existencia de la inversa en (7) esta asegurada.

B. Algoritmo de gradiente de velocidad GV
Dado (7) redef nimos P como P (k) donde

P1(x(k)) = gT (x(k))P (k)f(x(k)) y P2(x(k)) =
1

2
gT (x(k))P (k)g(x(k)). Esto nos permitirá 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 aplicación 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:

Q(x(k + 1)) ≤ △ , para k ≥ k∗ (8)

donde Q es una función de control objetivo, una constante
△ > 0 y k∗ ∈ Z

+ es el tiempo al cual la meta del
control es alcanzada.Q asegura estabilidad si es una función
def nida positiva. Basado en la aplicación propuesta en (A.
L. Fradkov and A. Y. Pogromsky, 1998), considerando la
ley de control de (7), con △ en (8) como una función de

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

P (k) = p(k)P ′ (9)

donde P ′ = P ′T > 0 es una matriz constante dada y p(k)
es un parámetro escalar que será ajustado por el algoritmo
GV. Ası́ la ley de control queda como:

u(k) = −
p(k)

2
(R(x(k)) +

p(k)

2
P ∗

1 )
−1P ∗

2 (10)

donde

P ∗

1 = gT (x(k))P ′g(x(k)) , P ∗

2 = gT (x(k))P ′f(x(k))

El algoritmo GV es entonces reformulado para el problema
del control óptimo inverso .

Definición 2: (Función objetivo del GV)
Consideremos un parámetro variante en el tiempo p(k) ∈
P ⊂ R

+ con p(k) > 0 para todo k, y P es un conjunto
de valores admisibles para p(k) (F. O. Tellez, 2011). Una
función no negativa Q : Rn ×R −→ R de la forma

Q(x(k), p(k)) = VGV (x(k + 1)) (11)

donde VGV (x(k + 1)) = −
1

2
xT (k + 1)P ′x(k + 1) y con

x(k+1) como se def ne en (1), es referido como la función
objetivo de GV para el sistema (1). Def nimos Q(k(p)) :=
Q(x(k), p(k)).

Definición 3: (Objetivo de control GV)
Consideramos una constante p∗ ∈ P . El objetivo de control
GV para el sistema (1) con (10) es def nido encontrando
p(k) de modo que la función objetivo de GV Q(k(p)) (F.
O. Tellez, 2011), como en (11), satisface:

Q(k(p)) ≤ △(x(k)) , para k ≥ k∗ (12)

donde

△(x(k)) = VGV (x(k)) −
1

p(k)
uT (k)R(x(k))u(k) (13)

con VGV (x(k)) = −
1

2
xT (k)P ′x(k) y u(k) como se def ne

en (10); k∗ ∈ Z
+ es el tiempo al cual el objetivo de control

GV es alcanzado.
Observacíon 1: La solución p(k) debe garantizar que

VGV (x(k)) >
1

p(k)
uT (k)R(x(k))u(k) para obtener una

funcón def nida positiva △(x(k)).
Para concluir, el algoritmo GV es utilizado para calcular
p(k) para alcanzar el objetivo de control GV def nido
anteriormente.

Proposicíon 1: Considere un sistema discreto no lineal
de la forma (1) con (10) como entrada. Sea Q función
objetivo GV def nida en (2), y denotada Q(k(p)). Sea
p, p∗ ∈ P valores constantes positivos y △(x(k))
una función def nida positiva con △(0) = 0 y ǫ∗ una
constante positiva suf cientemente pequeña. Asumimos que:

Existe p∗ y ǫ∗ tal queD.R. © AMCA Octubre de 2012 407



Q(k(p∗)) ≤ ǫ∗ ≪ △(x(k))

y

1− ǫ∗/△ (x(k)) ≈ 1 (14)

Para p(k) ∈ P :

(p∗−P (k))T▽(p)Q(k(p)) ≤ ǫ∗−△(x(k)) < 0 (15)

donde ▽(p)Q(k(p)) denota el gradiente de Q(k(p) con
respecto p(k).
Entonces, para cualquier condición inicial p(0) > 0, existe
una k∗ ∈ Z

+ tal que la meta de control (8) es alcanzada por
medio de la siguiente dinámica de variación del parámetro
p(k):

p(k + 1) = p(k)− γd(k) ▽ (p)Q(k(p)) (16)

con
γd(k) = γcδ(k)| ▽ (p)Q(k(p))|−2

0 < γc ≤ 2△ (x(k))

y

δ(k) =

{

1 para Q(p(k)) > △(x(k))
0 De otro modo

(17)

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

Observacíon 2: Con Q(x(k), p(k)) como se def nió en
(11), la variación dinámica del parámetro p(k) en (16)
resulta en

p(k + 1) = p(k) + P∗ (18)

donde

P
∗ = 8γd(k)

fT (x(k))P ′g(x(k))R(x(k))2gT (x(k))f(x(k))

(2R(x(k)) + p(k)gT (x(k))P ′g(x(k)))3
(19)

el cual es positivo para todo tiempo k si p(0) > 0. Entonces
la positividad para p(k) esta asegurada y el requisito de
P (k) = PT (k) > 0 para V (x(k)) =

1

2
xT (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 diseño def nida positiva. Bajo estas
circunstancias, se obtiene

α(x(k)) := u(k)

= −
1

2
(R(x(k)) + P2(x(k)))

−1P1(x(k)) (20)

donde P1(x(k)) = gT (x(k))Pf(x(k)) y P2(x(k)) =
1

2
gT (x(k))Pg(x(k)).

C. Seguimiento de referencia

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

u(k) = −
1

2
(R(x(k)) + P2(x(k)))

−1P1(x(k)) (21)

donde P1(x(k)) = gT (x(k))Pf(x(k) − xref (k + 1)) y
P2(x(k)) =

1

2
gT (x(k))Pg(x(k)).

III. CONTROL DEL SISTEMA MULTI-MÁQUINA
DE POTENCIA

D. Modelo completo de sistema multi-máquina de potencia
El modelo del sistema multi-máquina consiste en 3

generadores sı́ncronos interconectados con 9 buses, para
esto se modelan de manera independiente cada uno de los
generadores sı́ncronos, las ecuaciones diferenciales y alge-
braicas que representan la dinámica del i-ésimo generador
y las restricciones en el f ujo de potencia (V. H. Benı́tez
Baltazar, 2010),(P. M. Anderson and A. A. Fouad, 1994),
están dadas por:

ẋi = xi − ωs

ẋi = (
ωs

2Hi

)(Tmi − (ψdiIqi − ψqiIdi))

ẋi = (
1

T ′

di

)(−xi −Xdd)[Idi −X
∗

di(xi +Xdls)] + Efdi)]

ẋi = (
1

T ′

qi

)(−xi −Xqq)[Iqi −X
∗

qi(xi +Xqls)] + E′

di)

ẋi = (
1

T ′′

di

)(−xi+xi − (X′

di − Xlsi)Idi)

ẋi = (
1

T ′′

qi

)(−xi−xi − (X′

qi − Xlsi)Iqi)

(22)

donde

X
∗

di =
X′

di − X′′

di

(X′

di − Xlsi)2
, X

∗

qi =
X′

qi − X′′

qi

(X′

qi − Xlsi)2

Xdd = Xdi − X′

di , Xqq = Xqi − X′

qi

Xdls = (X′

di − Xlsi)Idi , Xqls = (X′

qi − Xlsi)Iqi

que corresponden a parámetros de cada generador sı́ncrono.
La descripción de los estados se muestra a continuación:

xi - ángulo de potencia del i-ésimo generador (rad)
xi - velocidad rotacional del i-ésimo generador (rad/s)
xi - voltaje interno del eje q del i-ésimo generador (p.u)
xi - voltaje interno del eje d del i-ésimo generador (p.u)
xi - f ujo de enlace eje d del i-ésimo generador (p.u)
xi - f ujo de enlace eje q del i-ésimo generador (p.u)
Para los f ujos de enlace del sistema se tiene lo siguiente

ψdi = −X′′

diIdi +
X′′

di − X′′

lsi

X′

di − Xlsi

xi +
X′

di − X′′

di

X′

di − Xlsi

xi

ψqi = −X′′

qiIqi −
X′′

di − X′′

lsi

X′

qi − Xlsi

xi +
X′

qi − X′′

qi

X′

qi − Xlsi

xi

(23)D.R. © AMCA Octubre de 2012 408



0 = Pi − Vi

n∑

j=

VjYijcos(θi − θj − φij)

0 = Qi − Vi

n∑

j=

VjYijsen(θi − θj − φij)

(24)

donde ψdi y ψqi son los f ujos de enlace de los ejes d
y q respectivamente del i-ésimo generador. Pi y Qi son
la potencia activa y reactiva en el bus i (p.u), Vi∠θi es el
voltaje en el bus i, además Yi∠φij es la admitancia entre
el bus i y j.

E. Modelo reducido de sistema multi-máquina de potencia
El modelo anterior (V. H. Benı́tez 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. Sánchez
and F. O., 2011) como se muestra a continuación:

x̂1(k + 1) = w11(k)S(x̂1(k)) + w12(k)S(x̂2(k))

x̂2(k + 1) = w21(k)S(x̂1(k))
6 + w22(k)S(x̂2(k))

+w23(k)S(x̂3(k))

x̂3(k + 1) = w31(k)S(x̂1(k)) + w32(k)S(x̂2(k))

+w33(k)S(x̂3(k)) + w34u(k)

(25)

donde x̂i realiza la estimación de los estados xi
(i = , , ).

El entrenamiento de la red es en lı́nea, utilizando la
conf guración en paralelo mediante el f ltro de Kalman
extendido, el cual esta descrito por el siguiente algoritmo:

Ki(k) = ρi(k)Hi(k)M
−1
i (k)

ωi(k + 1) = ωi(k) + ηiKi(k)ei(k)

ρi(k + 1) = ρi(k)−Ki(k)H
T
i (k)ρi(k) + φi(k)

(26)

con

Mi(k) = [τi(k) +HT
i (k)ρi(k)Hi(k)]

−1

ei(k) = xi(k)− x̂i(k)

(27)

donde ρi ∈ R
Li×Li es la matriz de covarianza asociada al

error de predicción, ωi ∈ R
L
i es el vector de pesos, Li es el

número total de conexiones de alto orden de la red neuronal,
xi ∈ R es el i-ésimo componente de la planta, x̂i ∈ R es
el i-ésimo componente de la red neuronal, ηi parámetro de
diseño, Ki ∈ R

Li×m ganancia de la matriz de Kalman, φi
∈ R

Li×Li es la matriz de covarianza asociada al ruido en
los estados, τi ∈ R

m×m es la matriz de covarianza asociada

al ruido en la medición, Hi ∈ R
Li×m matriz para la cual

cada entrada (Hij) es la derivada de una salida de la red
neuronal, (x̂ij), con respecto (ωij), como se puede ver a
continuacón:

Hij(k) =

[

∂x̂i(k)

∂ωij(k)

]

ωi(k)=ω̂i(k+1)

(28)

i = 1, . . . , n y j = 1, . . . , Li

Usualmente ρi, φi, τi, son incializadas como matrices dia-
gonales, con entradas ρi(0), φi(0), τi(0), respectivamente.

Una vez que se tiene el modelo de orden reducido en
el cual se aplicara la ley de control óptimo 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) = −
1

2
(R(x(k)) + P2(x(k)))

−1P1(x(k)) (29)

donde P1(x(k)) = gT (x(k))P̂ ∗f(x(k) − xref (k + 1)) y
P2(x(k)) =

1

2
gT (x(k))P̂ ∗g(x(k)). De lo cual a partir de

(25) g(x(k)), f(x(k)) y P̂ ∗ quedan como sigue:

g(x(k)) =





0
0
ω34





f(x(k)) =





f1(k)
f2(k)
f3(k)





y

f1(k) = w11(k)S(x̂1(k)) + w12(k)S(x̂2(k))

f2(k) = w21(k)S(x̂1(k))
6 + w22(k)S(x̂2(k))

+w23(k)S(x̂3(k))

f3(k) = w31(k)S(x̂1(k)) + w32(k)S(x̂2(k))

+w33(k)S(x̂3(k))

(30)

donde la matriz P̂ ∗ está dada por: 100*I para el generador
1, 5*I para ele generador 2, 20*I para el generador 3, donde
I es una matriz identidad de 3× 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 conexión que existe entre ellos y los parámetros
correspondientes a las lı́neas de transmisión. Los datos para
la simulación 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 parámetros correspondientes
a cada generador sı́ncrono.
En este trabajo se estabilizan los 18 estados correspondien-
tes a los 3 generadores sı́ncronos por medio del modelo
reducido, logrando la estabilización del sistema, para reali-
zar la simulación se utilizó un tiempo de muestreo de 0.005
ms.
La simulación del sistema consiste en introducir una falla
trifásica al sistema, con duración de un tiempo de muestreoD.R. © AMCA Octubre de 2012 409



Figura 1. Sistema multi-máquina de potencia

(0.005 segundos), que ocurre cerca del bus 7 al f nal de la
lı́nea 5-7, esto ocurre a los 10 segundos de simulación, 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
están dadas en pu como:

Carga Admitancia
A ȳL5 =1.2610 - j0.5044
B ȳL6 =0.8777 - j0.2926
C ȳL8 =0.9690 - j0.3391

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

Condiciones Iniciales Generador 1 Generador 2 Generador 3
x01 0.0396 0.3444 0.23
x02 377 377 377
x03 1.056 1.0502 1.0170
x04 0 0.622 0.624
x05 1.0478 0.7007 0.7078
x06 -0.0425 -0.7568 -0.7328

Dada la complejidad del sistema, lo que se hace es buscar
que se estabilice cerca de una región de operación en el cual
este permanezca estable, las referencias para cada uno de
los estados del modelo neuronal reducido correspondientes
al sistema multi-máquina 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 continuación:

Referencias Generador 1 Generador 2 Generador 3
x1ref 0.0396 0.3444 0.23
x2ref 377 377 377
x3ref .5 1.0502 1.0170

En la f gura (2) se muestran los resultados de la estabili-
zación de los estados correspondientes a los 3 generadores
sı́ncronos. Para cada generador x1 corresponde a la posi-
ción, x2 a la velocidad, x3 al voltaje en el eje de cuadratura
q, todo lo anterior resultado de la estabilizacón de los
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Figura 2. Simulación de sistema con falla a los 10 segundos

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

V. CONCLUSIONES
En este trabajo se ha validado el modelo en continuo

del sistema multi-máquina de potencia que consta de tres
generadores sı́ncronos de orden completo interconectados
y realizado la discretización de dicho sistema para
posteriormente implementar una red neuronal con la cual
se elabora una ley de control neuronal óptimo inversa
con gradiente de velocidad GV para la estabilización del
sistema ante una falla en una lı́nea de transmisión. De
la f gura (2) se puede ver que el controlador propuestoD.R. © AMCA Octubre de 2012 410



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 márgenes en el que el
modelo del sistema utilizado se encuentra estabilizado ante
la falla ocurrida.
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