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Resumen

En este articulo se desarrolla un modelo tipo caja negra para la estimacion del &ngulo del rotor de un
generador sincrénico, utilizando mediciones de tension y corriente en los terminales. El modelo esta
basado en redes neuronales del tipo perceptron multicapa (MLP). A partir de simulaciones en el
dominio del tiempo de un sistema de potencia basico consistente en un generador conectado a un
barraje infinito, se obtienen los registros de tension y corriente, los cuales se utilizan como base de
datos para entrenar y validar la red neuronal propuesta para la estimacion del angulo del rotor. Se
encuentra que el modelo basado en redes neuronales se adapta muy bien al modelo clésico del
generador, mostrando un error cuadratico medio inferior a 1x10™"°. Los resultados obtenidos
demuestran la validez del método de estimacién y promueven su uso potencial para estudios de
estabilidad del generador sincronico.
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ELECTRICAL ENGINEERING

Neural estimator of the rotor angle of
synchronous generators from the measurement
of voltage and current at terminals

Abstract

In this work, a black-box model for the estimation of the rotor angle of a synchronous generator is
developed by using voltage and current measurements at the terminals. The model is based on neural
networks of the multilayer perceptron (MLP) type. From time-domain simulations for a basic power
system, which consists of a generator connected to an infinite bus bar, voltage and current records
are collected, which are used as a database to train and validate the neural network that is proposed
for the estimation of the rotor angle. It is found that the neural-network based model adapts itself very
well to the classic model of the generator, exhibiting a mean square error of 1x10 ™. The results show
the validity of the estimation method and foster its potential use for stability studies of the
synchronous generator.

Keywords: Neural networks, Synchronous generator, Rotor angle.
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1. Introduccion

Los sistemas eléctricos de potencia han tenido un
gran desarrollo en los tltimos afios en respuesta al
crecimiento de la poblacion y a la necesidad de
brindar un servicio eficiente y de mejor calidad.
Los generadores sincronicos no han sido ajenos a
esta evolucion ya que desempefian un papel
importante dentro de los sistemas eléctricos. Por
ello, se hace necesario estudiar su
comportamiento bajo operacion en estado estable
y transitorio, utilizando modelos apropiados para
la maquina, especialmente con el fin de realizar
analisis validos de estabilidad. Casi ocho décadas
después de la primera publicacion en esta area, el
tema aun sigue siendo una atractiva y desafiante
materia de investigacion (Kilgore, 1931; Wright,
1931).

Para el modelado del generador sincronico se han
empleado diversas aproximaciones y enfoques
para pasar por alto principalmente la no linealidad
inherente a la representacién a gran escala del
sistema de potencia y la sobrecarga
computacional asociada a su compleja dindmica
(Park et al., 2002, 2005). Entre algunas de las
metodologias utilizadas, se encuentran las redes
neuronales artificiales, las cuales han sido
ampliamente utilizadas sobre todo en la
identificacion y control de sistemas no lineales.
Las redes neuronales han sido ampliamente
empleadas en aplicaciones del sector eléctrico y
mas especificamente en el modelado del
generador sincrénico, demostrando que son una
alternativa viable para la solucion del problema en
cuanto a exigencia computacional y complejidad
del modelo (Chow & Thomas, 1989; Ravan et al.,
2004; Teeuwsen et al., 2003; Tsai & Keyhani,
1995). Sin embargo, las propiedades y
limitaciones fundamentales de las redes
neuronales deben ser cuidadosamente
examinadas para: a) determinar si el modelo de la
red neuronal puede ser entrenado utilizando
medidas disponibles del generador y para
diferentes condiciones de operacion; b) conocer
cuales deben ser los patrones de entrenamiento
para el modelo de representacion del generador
sincrénico; c) explorar la posibilidad de
adaptacion del modelo basado en redes neuronales
a los modelos matematicos ya existentes y bien
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desarrollados del generador sincronico para
propositos de evaluacion de desempefio y
valoracion de la estabilidad dinamica; y d) saber
si el modelado del generador, utilizando redes
neuronales artificiales, tiene la capacidad de
generalizar a partir de los casos de entrenamiento
y también de responder con exactitud ante los
casos para los cuales no ha sido entrenada (Tsai
& Keyhani, 1995).

Entre los propdsitos del analisis de estabilidad en
un sistema de potencia, esta el de examinar el
comportamiento dindmico del generador
sincrénico bajo diversos tipos de perturbaciones.
Dichos anélisis se pueden realizar a través del
estudio de simulaciones en el dominio de la
frecuencia (analisis modal) o en el dominio del
tiempo, las cuales requieren de complejos
conjuntos de ecuaciones diferenciales no lineales
que estan en funcion de los parametros del
generador y que para resolverlos se requiere, en
algunos casos, de un considerable esfuerzo
computacional. En casos en los cuales no se
conocen dichos parametros o no se tiene bien
definida la estructura del modelo de la maquina,
se puede recurrir al modelado tipo caja negra,
que solo considera la relacion entre un conjunto
de datos de entrada y salida de un sistema.

El desarrollo de este tipo de modelos es
importante porque debido a consideraciones
economicas, la operacion del sistema de potencia
se restringe muy cerca de los limites de
estabilidad, para lo cual se requieren de medidas
confiables y exactas de las diversas variables
relacionadas que permitan determinar en todo
momento una operacion adecuada y segura.
Entre éstos, los esquemas de control de
emergencia en tiempo real, constituyen el ultimo
recurso y la barrera importante de defensa contra
los apagones (Pavella et al., 2000). El analisis de
estabilidad transitoria del angulo del par permite
evaluar la habilidad del sistema para no perder el
sincronismo ante disturbios y posibilita las
acciones correctivas apropiadas, cuando asi se
requiera. Para monitorear y controlar la
estabilidad transitoria en tiempo real, el angulo
del rotor y la velocidad de los generadores
sincronicos son las cantidades mas importantes a
medir. Si estas cantidades pueden ser medidas
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con suficiente rapidez y exactitud se utilizan para
el monitoreo de pérdida de sincronismo en tiempo
real y para disehar esquemas automaticos de
estabilizacion de lazo cerrado (Del Angel et al.,
2007).

En este articulo se presenta un modelo tipo caja
negra del generador sincronico para la estimacion
del angulo de par, ante condiciones de falla, a
partir de las redes neuronales artificiales,
utilizando medidas de tension y corriente en
terminales. En la Seccion 2 se presentan los
fundamentos basicos de las redes neuronales,
aunque una explicacion detallada esta fuera del
alcance de este articulo. La Seccion 3 estd
dedicada al planteamiento de la metodologia
propuesta para la estimacion del angulo del rotor
del generador sincrénico. En la Seccidén 4 se
muestran los resultados de las pruebas realizadas a
la metodologia propuesta, para el caso especifico
de un generador conectado a una barra infinita por
medio de dos lineas de transmision en paralelo.
Finalmente, en la Seccién 5 se presentan las
conclusiones derivadas de esta investigacion.

2. Redes neuronales perceptron multicapa

En esta seccion se presentan brevemente algunos
de los aspectos mas importantes de las redes
neuronales artificiales (ANN, Artificial neural
networks), utilizados para el desarrollo de esta
investigacion. Una informaciéon mds completa
sobre ANN puede ser encontrada en los trabajos de
Rusell & Norvig (2002), Looney (1997) y Haykin
(1994).

2.1 Aspectos basicos

Las ANN son caracterizadas por su arquitectura,
algoritmos de entrenamiento o aprendizaje y
funciones de activacion. La arquitectura describe
basicamente las conexiones entre las neuronas y
consiste en una capa de entrada, una capa de salida
y generalmente, una o varias capas ocultas entre
éstas. En la Figura 1 se muestra una de las redes
comunmente usadas, conocida como red neuronal
artificial de propagacion hacia delante (feed
forward ANN), con una capa oculta. Las capas en
esta red son interconectadas por enlaces de
comunicacion que estan asociados con pesos, los
cuales establecen los efectos en la informacion

Capa
Oculta

Fig. 1. Red neuronal tipica con una capa oculta.

que pasa a través de ellos; estos pesos son
determinados por el algoritmo de entrenamiento
(Aranguren & Muzachiodi, 2003).

Dependiendo del algoritmo de entrenamiento, las
ANN pueden ser clasificadas del siguiente modo:
a) redes de pesos fijos, las cuales no necesitan
ningun tipo de entrenamiento; b) redes no
supervisadas, que se entrenan para un ajuste de
pesos en las conexiones a partir de sdlo los datos de
entrada; c) redes supervisadas que son las mas
comunmente empleadas y que utilizan en el
entrenamiento los datos de entrada y salida para
actualizar los pesos y umbrales. La red tipo
perceptron multicapa (MLP, multilayer
perceptron) esta dentro de esta tlltima categoria.

La funcion 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 de activacion
comunmente utilizadas son las siguientes: escalon
(umbral), lineal mixta, identidad, sigmoidal y
tangente hiperbolica (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 de retropropagacion
(back-propagation) descrito por Haykin (1994) y
Aranguren & Muzachiodi (2003). En este
algoritmo, los pesos y umbrales son ajustados
iterativamente para lograr un valor minimo del
error cuadratico medio entre la salida de lared y el
valor deseado, tal como se presenta en la seccion
de pruebas y resultados.
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2.2 Estrategia basica de ajuste del perceptron
multicapa

El perceptron multicapa (MLP) es la red neuronal
mas comunmente utilizada en aplicaciones tales
como reconocimiento de patrones, control y
clasificacion, entre otras (Chow & Thomas,
1989). La estrategia basica de ajuste en la mayoria
de aplicaciones reportadas y que se aplica en esta
investigacion consta de los siguientes pasos:

Paso 1. Seleccion de las entradas y extraccion de
las caracteristicas. Este es el primer paso para
cualquier problema de reconocimiento de
patrones y consiste bdsicamente en la
determinacion de cudles de las variables
disponibles (posibles entradas), tienen alguna
relacion con lo que se desea identificar como
salida. Este paso es importante, ya que define tanto
el desempefio como el tamafio de la ANN.

Paso 2. Definicion de los datos de entrenamiento.
La definicion del conjunto de datos de
entrenamiento es importante, ya que éstos deben
contener informaciéon sobre todas las salidas
posibles que se desean identificar. Los datos de
entrenamiento ayudan a determinar los
parametros de lared.

Paso 3. Seleccion de la ANN. En este paso se
define el tamafio y arquitectura de la red (nimero
de neuronas, entradas, capas ocultas, neuronas
ocultas, etc.). Este paso se puede realizar antes de
iniciar el ajuste de la red, aunque recientemente se
han propuesto otras metodologias que permiten
variaciones en la arquitectura en funcion de un
mejor desempefio (Mora-Florez etal., 2006).

Paso 4. Entrenamiento de la ANN. En este
proceso, a partir de la presentacion de datos de
entrada (variables) y de datos de salida (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 ésta no se puede presentar de
manera explicita, lo que constituye una de las
desventajas de las redes neuronales. En el
entrenamiento, cominmente los pesos y umbrales
de la red son actualizados solamente después que
la totalidad del conjunto de datos ha sido aplicado
alared.
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Paso 5. Prueba de la red neuronal. Utilizando
datos diferentes a los que se emplearon en el
entrenamiento, se puede obtener un indice de
confianza en la red neuronal. Uno de los indices
mas utilizados es el que se presenta a continuacion
y que esta dado para el caso en el cual la salida
puede tomar muchos valores o clases y es de
naturaleza discreta:

Datos bien

clasificados
Datos de

prueba (1)

Datos de

Confianza = prueba

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

Y (T I b
E = i—real i—estimado (2)
(3=

donde N es el numero total de muestras
comparadas,y o corresponde al angulo del rotor
de lamaquina (real y estimado por laANN).

3. Desarrollo de una red neuronal para
estimar el Angulo del rotor

El propdsito de la ANN planteada es la estimacion
del angulo del rotor del generador sincroénico,
empleando la tension y corriente medidas en
terminales. En este numeral se presentan los
aspectos mas importantes para el ajuste de la red
neuronal.

3.1 Seleccion delas entradas

Como entradas de lared neuronal se seleccionaron
la tension, la corriente y el angulo de la tension y
de la corriente, medidos en los terminales de la
maquina en los instantes ¢, 7—1 y t—2. La salida del
modelo basado en la red neuronal consiste en una
neurona que representa el angulo del rotor para un
punto de operacion especifico, asi:
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w()s v(=1)v (-2) () L ie=1). i (1-2)
50 a0 (00600000008

donde v(¢) e i(f) son la tensiéon y corriente en
terminales para el tiempo z. De otra parte, v(¢—1),
v(t=2), i(t—1), i(t-2) corresponden al fundamental
de la tension y corriente en el instante t—1 y -2,
respectivamente. Finalmente, 6, y 6, representan
el éangulo de la tension y de la corriente,
respectivamente, en los mismos instantes de
tiempo. En total, se seleccionaron 12 entradas para
obtener una salida que corresponde al angulo del
rotor de lamaquina ().

3.2 Seleccion de la ANN y determinacion de la
arquitectura

La red neuronal utilizada es del tipo perceptrén
multicapa de propagacion hacia adelante y con una
capa oculta. Las funciones de activacion utilizadas
son la tangente hiperbdlica (tansig, en
MATLAB®), y lineal pura (purelin). La funcion
purelin realiza un mapeo de la entrada a través de
una linea recta de pendiente unitaria, asi:

purelin (x) = x “4)

Por otro lado, la funcion fansig representa una
funcion tangente hiperboélica, que es una funcioén
continua no lineal conun rango comprendido entre
-1y 1,asi:

tansig (x) = IL -1 (5)

e—2x

La funcion de activacion para las neuronas de la
capa oculta es la tangente hiperbolica y para las
neuronas de salida es la funcion lineal. En la
Figura 2 se presenta la red empleada en este
trabajo.

El nimero de neuronas en la capa oculta se
determind experimentalmente de acuerdo al
estudio del comportamiento de la red durante el
proceso de entrenamiento, teniendo en cuenta
algunos factores como la velocidad de

Figura 2. Red neuronal artificial propuesta para la
estimacion del angulo del rotor.

convergencia y el criterio de error, entre los mas
importantes.

La Figura 3 muestra la variacion del niimero de
neuronas en la capa oculta y el error cuadratico
medio de la red neuronal al final del
entrenamiento. Dentro de los parametros del
algoritmo de entrenamiento se encuentra el error
cuadratico medio de meta y el nimero méximo de
épocas. Para esta prueba se asigna una meta muy
baja (1x10™), con el fin de que el algoritmo no
converjarapido y se aprecie el Optimo desempeiio
de lared para un numero maximo de 5,000 épocas
de aprendizaje.

En la Figura 4 se muestra la variacion de la
velocidad de convergencia de la red (medida en
épocas) respecto al nimero de neuronas presentes
en la capa oculta. Para observar la velocidad de
convergencia, se plantea un esquema de
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= = Entrenamiento
* * Validacion
= Prueba

Error medio cuadratico - 5000 épocas

1
15 20 25 30 35

45 50 55 60

Numero de neuronas de la capa oculta

Figura 3. Desempeiio de la red (error cuadrdtico medio de meta de 107 y miimero

maximo de épocas de 5,000).

Numero de épocas

1
10 15 20 25 30
Numero de neuronas de la capa oculta

Figura4. Velocidad de convergencia de lared conun error cuadrdatico de metade 107"

entrenamiento con una meta de error no tan
exigente, pero aceptable para este caso (1x10™") y
se centra la atencion en el nimero de épocas
necesario para lograr lameta de error.

Con base en esa informacidon, el nimero de
neuronas utilizado es de 30, puesto que presenta
una convergencia apropiada y un error cuadratico
medio global mas bajo. Adicionalmente, se
observa que para 55 neuronas de la capa oculta se
obtienen resultados muy desfavorables, lo que
prueba que el aumento de neuronas no siempre
mejora el rendimiento global de la red neuronal
artificial, pero si aumenta el esfuerzo
computacional.
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4. Pruebasy resultados
4.1 Sistemade prueba

La red neuronal propuesta se prueba en el sistema
de potencia presentado en la Figura 5. 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 para la
comprension de conceptos y efectos basicos en
estabilidad transitoria (Kundur, 1994; Anderson &
Fouad, 1997).
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Figura 5. Sistema de un generador sincronico conectado a una barra infinita.

Los cuatro generadores se modelan como un tinico
generador equivalente representado por el modelo
clasico con los pardmetros expresados por unidad
con labase de 2,220 MVA (4x555),24kVy 60 Hz,
con una constante de inercia (H) de
3.5 MWxs / MVA, coeficiente de
amortiguamiento (K,) igual a cero y la reactancia
transitoria (X)) de 0.3 p.u. No se consideran los
efectos del gobernador de velocidad.

Los valores de las reactancias del transformador y
de las lineas de transmision estan dados por unidad
en lamisma base y referidas al lado de baja tension
del transformador, asi: la reactancia del
transformador es de 0.15 y las reactancias de las
lineas 1 y 2 son iguales a 0.50 y 0.93,
respectivamente. Los valores de las resistencias se
asumen muy pequefios por lo cual no se
consideran significativos.

El punto de operacion inicial del generador
expresado por unidad esta dado por P = 0.9,
0 = 0.436 (sobreexcitado), ¥, = 1.0 L 28.34°,

V. .=0.90081 L0°.

Para el desarrollo del estimador del angulo se
utiliz6 el moddulo de redes neuronales de
MATLAB® (Demuth et al., 2006). Los pesos y los
umbrales iniciales son valores aleatorios entre
0 y 1. Las entradas son normalizadas a valores
entre—-1y1.

4.2 Pruebasrealizadas

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

entrenamiento. Para el andlisis aqui presentado, se
considera el sistema sujeto a cortocircuitos
trifasicos en la linea de transmision identificada
como L,. Todas las fallas trifasicas aparecen a los
0.1 seg de simulacién y se despejan sacando de
servicio la linea que falla, en diferentes instantes
de tiempo, para conseguir varias duraciones de la
falla. Esta es una practica comtn en estudios de
estabilidad. Todos los disturbios fueron aplicados
para el sistema en la misma condicion de
operacion (aproximadamente 2,000 MW).

En total, se simularon 15 eventos para el ajuste y
prueba de la red. Un evento se define como cada
simulacion de una falla trifasica y su eliminacion
en un instante de tiempo del intervalo
comprendido entre 10 ms y 120 ms. De cada
evento se obtienen aproximadamente 1,000 pares
de entradas / salidas, conformados por las
muestras de la sefial y que son necesarios para
entrenar la red neuronal. Segun lo anterior, la
informacion que ingresa a la red consta de datos
de las tensiones y corrientes en terminales y del
angulo del rotor del generador para cada instante
de tiempo. Para el conjunto de entrenamiento se
toma el 80 % de los datos disponibles, o sea que se
seleccionan aleatoriamente 12 de los 15 eventos
simulados. Como datos de prueba para la red
neuronal se utilizan 3 (20 %) eventos diferentes a
los de entrenamiento. Adicionalmente, de los
datos de entrenamiento, se toman aleatoriamente
dos eventos para ingresarlos al algoritmo de
entrenamiento como datos de validacion.

En la Figura 6 se presenta el desempefio de la red
neuronal empleada para la estimacion del angulo
de rotor. Se observa que el error cuadratico medio
en la etapa de entrenamiento y prueba siempre fue
menora 1x10™".
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El conjunto de datos para entrenamiento y
validacion de la red neuronal se obtienen por
medio de simulacidn a partir del modelo clasico
del generador sincronico presentado en el
Apéndice A. El intervalo de tiempo para las
simulaciones es de 2 seg para el caso estable o
criticamente estable, mientras que para el caso
inestable la simulacion se detiene cuando el
angulo llega a 180° (situacién que presenta un
serio problema de inestabilidad). La duracion de
2 seg para la simulacion se elige por inspeccion de
la respuesta de la maquina (la onda resultante
presenta completamente su tendencia en todos los
casos antes de los 2 seg). La frecuencia de
muestreo utilizada en las pruebas es de 500 Hz.

4.3 Analisis de resultados

En las Figuras 7, 9 y 11 se muestran los resultados
obtenidos en la estimacion del angulo del rotor
para un generador sincronico, utilizando un
estimador neuronal y considerando tres
situaciones de estabilidad (estable, criticamente
estable e inestable). Estos resultados se comparan
con los valores obtenidos con el modelo clasico
del generador sincrénico (que para este estudio
representa la maquina real). Para facilitar la
comparacion, en estas figuras se representa en la
misma escala el angulo del rotor. El tiempo de
despeje critico (TDC) para el sistema de potencia
en el punto de operacion analizado es de 0.087 seg.
En general, para cualquier generador sincrénico,
si el tiempo de despeje es mucho menor que este
valor, la respuesta del sistema siempre es estable.

pi

= ANN
® = Clasico

3pi/af

pir2f /’

P/ e

angulo del rotor (rad)

0 I I I I

0 0.2 0.4 0.6 0.8

1
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Figura 9. Comparacion de los estimadores del angulo del rotor ante un caso

criticamente estable.
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Figura 10. Detalle de la comparacion de los estimadores del angulo del rotor ante

un caso criticamente estable.
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4.3.1 Caso estable (tiempo de despeje menor
que el valor critico)

La evolucion del angulo del rotor (el obtenido a
partir del modelo clésico y el estimado por la
ANN) para el caso estable con un tiempo de
despeje de 0.04 seg se ilustraen la Figura 7. En este
grafico no se percibe diferencia considerable entre
el valor estimado y el obtenido con el modelo
clasico, mostrandose la buena adaptacion de la
ANN propuesta. En la Figura 8 se muestra como
detalle de la Figura 7, una ventana de s6lo 0.1 seg
en un punto de inflexion, para evidenciar como el
algoritmo propuesto con base en ANN sigue al
desarrollado con el método clasico, con un error
muy pequefio.

4.3.2 Caso criticamente estable (tiempo de
despeje similar al valor critico)

Cuando la duracién de la falla es muy cercana al
TDC, la respuesta del sistema es criticamente
estable. En la Figura 9 se presenta el angulo del

rotor considerando un tiempo de despeje de 0.085
seg. De igual manera que para el caso anterior,
también se presenta un detalle de duracion igual a
0.1 seg y en un punto de inflexion de la grafica,
con el fin de observar como el algoritmo propuesto
y basado en ANN sigue el basado en un método
clasico, tal como se muestra en la Figura 10.

4.3.3 Caso inestable (tiempo de despeje mayor
al valor critico)

El caso de una respuesta inestable del sistema
(duracion de la falla mucho mayor que el TDC), se
presenta en la Figura 11. Se muestra como el valor
del angulo del rotor crece ante una duracion de la
falla de 0.92 seg hasta pasar por el valor de
nradalos0.978 seg. Enla Figura 12 se presentaun
detalle de duracion igual a 0.1 seg de la Figura 9,
con el fin de observar como el algoritmo propuesto
a partir de las ANN sigue el basado en un método
clasico, tal como se habia comprobado para los
casos anteriores.

pi T T T

3pi/4r

angulo del rotor (rad)
2.
[§)

2.
£
=

—ANN

0 | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Tiempo (s)

0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 11. Comparacion de los estimadores del angulo del rotor ante un caso inestable.
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Figura 12. Detalle de la comparacion de los estimadores del angulo del rotor ante un

caso inestable.
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5. Conclusiones

En este trabajo se presento la aplicacion de una red
neuronal artificial (ANN) para la estimacion del
angulo del rotor de un generador sincronico. Los
resultados obtenidos con base en simulaciones
realizadas con el modelo clasico para un sistema
de potencia con una sola maquina conectada a una
barra infinita, fueron presentados y replicados con
la red neuronal propuesta. Este modelo es
facilmente expandible y aplicable a sistemas
reales considerando que se cuenta con las medidas
que se requieren como entrada y también por el
alto desempefio obtenido en el seguimiento de
angulo del rotor.

Finalmente, con la metodologia propuesta, se
presenta una alternativa sencilla para la
estimacion del angulo del rotor empleando sélo las
medidas fasoriales de tension y corriente en los
terminales de la maquina. Asi, se propone una
metodologia viable para la implementacion de la
red neuronal entrenada con datos de simulacion y
basada en modelos mas elaborados del generador
sincronico.

6. Apéndice A. Modelo clasico del
generador sincronico

En el caso de estudios en los cuales el periodo de
analisis es pequeflo en comparacion con la
constante de tiempo transitoria de circuito abierto,
se simplifica frecuentemente el modelo del
generador sincronico asumiendo £’'q constante, a
través de todo el periodo de estudio. Esta
suposicion elimina solamente la ecuacidon
diferencial asociada con las caracteristicas
eléctricas del generador, lo cual deja solo la
ecuacion diferencial de movimiento asociada a la
parte mecanica (angulo del rotor del generador),
asi:

2H d*8

w, dt’

donde P, es la potencia mecanica de entrada en
p.u., P, eslapotencia eléctrica maxima de salida,

max

en p.u., H es la constante de inercia en

MW x s/ MVA, 0 es el angulo del rotor en
radianesy ¢ corresponde al tiempo en seg.

Otra aproximaciéon comun simplifica el modelo
del generador significativamente al ignorar el
efecto transitorio de los polos salientes asumiendo
que X', = X', , y también considerar que el flujo
ligado al circuito de amortiguamiento permanece
constante (asociado con el eje ¢ del circuito del
rotor correspondiente a X'). Con estas
suposiciones (Kundur, 1994), la tension antes de
la impedancia transitoria (R, +j X",) del circuito de
laFigura Al tiene magnitud constante. Por ende, la
parte eléctrica del generador sincronico queda
descrita asi:

E'=E,+(R,+jX) I, (A2)

donde E, corresponde a la tension en terminales del
generador, / es la corriente en terminales, E'es la
tension interna inducida, R, es la resistencia
interna del generador, que generalmente se
desprecia, y X, es la reactancia transitoria de
circuito abierto.

Figura Al. Circuito simplificado del modelo transitorio
clasico del generador sincronico.
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