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Abstract This paper describes a Power System Stabilizer (PSS) designed from a neural supervisor, previously trained from a 
Local Model Network. The parameters of the system are provided through the neural supervisor, for any operation point of the 
power system (represented by a synchronous machine - infinite bus), determining the linear model. Then, after the model is ob-
tained, uses the Generalized Predictive Control (GPC) method for the development of adaptive PSS control law. The proposed 
PSS showed good performance when compared with results obtained through simulations of conventional PSS (fixed parame-
ters), thereby improving the system stability, making it more secure and reliable. 
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Resumo Este trabalho descreve um Estabilizador de Sistemas de Potência (ESP) projetado a partir de um supervisor neural, 
previamente treinado a partir de uma Rede de Modelos Locais (RML). Os parâmetros do sistema são fornecidos através do su-
pervisor neural, para qualquer ponto de operação do sistema de potência (aqui representado por uma máquina síncrona – barra-
mento infinito), determinando o modelo linear do mesmo. Após o modelo atual ser obtido, utiliza-se o método do Controle Predi-
tivo Generalizado (GPC) como lei de controle para o desenvolvimento do ESP adaptativo. O ESP proposto apresentou bom de-
sempenho quando comparado com os resultados obtidos, através de simulações, de um ESP convencional (a parâmetros fixos), 
melhorando, dessa forma, a estabilidade do sistema tornando-o mais seguro e confiável.  

Palavras-chave Estabilizador de Sistema de Potência, Controle Preditivo Generalizado, Redes Neurais, Rede de Modelos Lo-
cais, Controle Adaptativo. 

1    Introdução 

Estabilizadores de Sistema de Potência (ESPs) 
tornaram-se de uso bastante comum em sistemas de 
excitação de máquinas síncronas devido à sua capa-
cidade de aumentar o amortecimento de oscilações 
eletromecânicas, logo, aumentar as margens de esta-
bilidade dinâmica e, com isso, proporcionar uma 
operação mais segura e confiável desses sistemas    
[1 – 2]. 

A implementação convencional de um ESP é 
feita utilizando-se um modelo linearizado do sistema 
de potência para uma determinada condição de ope-
ração, mas que será utilizado durante toda a operação 
do sistema de potência. Esses ESPs possuem um 
desempenho muito bom, porém apenas para o ponto 
de operação para o qual foi projetado. Como grandes 
variações podem ocorrer, alterando as condições de 
operação dos sistemas de potência, pode-se projetar 
ESPs sintonizando o controlador para as atuais con-
dições de operação do sistema, atualizando perma-
nentemente os parâmetros do sistema através de 
identificação por meio de técnicas adaptativas         
[3 – 5]. 

Este artigo tem como objetivo projetar um ESP 
com estrutura de um controlador adaptativo auto-
ajustável indireto [6], com seus parâmetros determi-
nados através de um supervisor neural, a partir de 
uma rede de modelos locais. A rede neural proposta 
utiliza um conjunto de modelos lineares, em pontos 
de operação do sistema, como seus padrões de trei-

namento. De inicio, para cobrir toda a faixa de ope-
ração do sistema, escolhem-se vários pontos num 
plano PxQ, formado pelas potências ativa e reativa 
geradas. Utilizando um algoritmo baseado em mini-
mização do quadrado do erro entre as saídas do sis-
tema e do modelo [7], é possível estimar os parâme-
tros de modelos estruturais para o sistema e, assim, 
formar uma Rede de Modelos Locais (RML) [8], que 
são armazenados numa tabela para consulta em tem-
po real. 

Em qualquer instante de amostragem, o supervi-
sor neural identifica o atual ponto de operação e 
determina um modelo paramétrico a partir da RML. 
O supervisor neural utiliza uma RNA (Rede Neural 
Artificial) do tipo perceptron multicamadas [9] que 
terminado seu treinamento fornece modelos válidos 
para o sistema mesmo para pontos de operação que 
não fizeram parte do conjunto de padrões de treina-
mento. Após o modelo atual de o sistema ser obtido, 
utiliza-se o método do Controle Preditivo Generali-
zado (GPC, de suas iniciais em inglês) [4] para o 
projeto do ESP digital. Os resultados obtidos, através 
de testes simulados com perturbações demonstram 
que, o ESP proposto, apresenta melhores resultados 
do que aqueles obtidos com um ESP a parâmetros 
fixos.   

2   Controle Preditivo Generalizado 

O algoritmo de GPC proposto por [10] utiliza 
um modelo para predizer o comportamento da planta 
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num dado horizonte, calcula-se a ação de controle a 
partir da minimização de um critério que considera o 
erro entre a mencionada predição e a referência as-
sim como uma ponderação do esforço de controle. 
Desta forma o sistema de controle obtido possui duas 
partes principais. Na primeira parte ou etapa calcu-
lam-se as predições da saída da planta usando-se, 
para isto, um preditor ótimo que permite encontrar o 
valor esperado da saída, na presença de perturbações 
estocásticas, como função dos controles futuros. Na 
segunda etapa as ponderações do erro e do esforço de 
controle devem ser definidas para a minimização do 
critério [11]. 

O método GPC foi originalmente empregado em 
um CARIMA (do inglês Controller Auto-Regressive 
Integrated Moving-Average) [10], que é dado pela 
equação 1, porém outras formulações podem ser 
utilizadas neste método de controle. 
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onde os polinômios A(q-1), B(q-1) e C(q-1) são defini-
dos pelas equações 2, 3 e 4, respectivamente. 
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e 1/∆ é o operador 1/�1 − q���; u�t� e y�t� são a 
entrada e a saída, respectivamente e e�t� é um ruído 
branco de média nula. O polinômio C(q-1) representa 
as características estocásticas do ruído, geralmente 
como este polinômio é difícil de estimar, é comum 
utilizar na prática um modelo com C(q-1) = 1 para a 
análise do algoritmo do GPC. 

O objetivo do método GPC é de minimizar a 
função de custo, definida pela equação 5. 
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em que ∆u�t� são os incrementos na ação de contro-
le, w�t + k� é a seqüência de registros futuros, N1 e 
N2 são os horizontes de predição inicial e final, res-
pectivamente, Nu é o horizonte de controle e ρ repre-
senta uma seqüência de pesos das ações de controle 
futuras. 

3 RML com Supervisor Neural 

Pode-se obter um modelo linear para um deter-
minado ponto de operação de sistemas não-lineares, 
o qual é chamado de modelo local do sistema. Rede 
de Modelos Locais (RML) [8] são grupos de mode-
los locais para vários pontos de operação do sistema. 
Para a construção da RML deste trabalho, foram 
selecionados 49 pontos de operação no plano PxQ, 
mostrados na figura 1, e seus respectivos modelos 
lineares foram previamente calculados. 

O Supervisor Neural [12 – 14], deste trabalho 
obtém os parâmetros que definem o modelo do sis-
tema através do processo de treinamento de duas 
RNAs, feito através do método de retropropagação 
do erro e função de ativação do tipo sigmóide [9], 
com os padrões de treinamento formados pelo con-
junto de modelos lineares que compõem a RML do 
sistema. As camadas de entrada de cada RNA possu-
em dois neurônios, correspondentes as potências 
ativa (P) e reativa (Q) na saída do gerador síncrono, e 
as camadas de saída têm quatro neurônios cada, cor-
respondendo aos valores dos parâmetros ai e bi para 
cada uma das redes, de acordo com a figura 2. Dessa 
forma, o supervisor neural será capaz de determinar 
um modelo linear para o sistema, mesmo se o ponto 
de operação atual não foi utilizado como um dos 
padrões de treinamento. 

4 ESP baseado em GPC e Supervisor Neural 

Para o projeto do ESP digital utilizam-se os    
parâmetros do sistema obtidos através do supervisor 
neural. Estes parâmetros definem o modelo linear de 
um sistema elétrico de potência, que neste trabalho é 
representado como um sistema máquina síncrona – 
barramento infinito. A partir do modelo linear defi-
nido, utiliza-se o método de Controle Preditivo   
Generalizado – GPC para projetar o ESP digital, 
como mostrado na figura 3. 

Foi utilizado um modelo estrutural discreto de 
quarta ordem [15], do tipo ARMAX (do inglês Auto-

Figura 1. Pontos de operação do sistema para a RML. 
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Figura 2. Estrutura do Supervisor Neural 
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Regressive Moving Average with eXogenous input), 
que, em termos do operador atraso q-1, tem a seguinte 
forma descrita pela equação 6 [7]. 

������ �!� = ������-�! − 1� + ������1�!�   (6) 
em que y, u e ℯ são, respectivamente, a saída da 
planta, a entrada e uma seqüência do tipo ruído  
branco discreto. C(q-1) = 1 e os polinômios A(q-1) e     
B(q-1), já definidos, anteriormente, pelas equações 2 
e 3, porém neste caso n=4, por se tratar de um    
sistema de quarta ordem, com os parâmetros a1, a2, 
a3, a4 e b0, b1, b2 e b3 que são determinados pelo 
supervisor neural.   

O ESP digital é determinado através da lei do 
controle preditivo generalizado, que por sua vez é 
obtida através da minimização da função de custo 
[4], dada pela equação 7. 
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onde, neste trabalho, N2 = 7, e Nu = 2 e * = 0,01 
com período de amostragem de 50ms [4]. 

5 Resultados e simulações 

Para a avaliação do desempenho do sistema má-
quina síncrona – barramento infinito mostrado na 
figura 4, o ESP digital com supervisão neural e lei de 
controle GPC foi projetado. As equações deste sis-
tema são descritas pelo modelo 4 [16], os parâmetros 
do sistema de potência são apresentados na Tabela 1 
e por um Regulador Automático de Tensão (RAT) de 
primeira ordem [17], cujos parâmetros são Ka=200; 
Ta=30ms; e -6<Efd<6.  

O ESP com supervisor neural e GPC proposto 

por este trabalho foi comparado com um ESP     
convencional, cuja estrutura é formada por um bloco 
washout, dois blocos lead-lag, um ganho e um limi-
tador [18]. Os resultados das simulações são mostra-
dos pelas figuras 5, 6 e 7 que apresentam o compor-
tamento dos dois estabilizadores quando o sistema 
está inicialmente operando com P = 0,75 pu e           
Q = -0,2 pu, para o primeiro caso e P = 0,95 pu e     
Q = -0,2 pu, para os outros dois casos simulados.    

A primeira simulação realizada (figura 5) sub-
meteu o sistema a um curto-circuito com duração de 
100ms, aplicado no instante t=2s. A segunda simula-
ção (figura 6) submeteu o sistema a um degrau, de 
amplitude 0,1 pu, aplicado na referência de tensão 
em t=5s. Já a ultima simulação (figura 7) submeteu o 
sistema a um degrau aplicado na potência mecânica, 
com amplitude -0,3 pu e t=5s.   

Pode-se analisar que em todos os casos simula-
dos, o ESP adaptativo apresentou melhor desempe-
nho que o ESP convencional, melhorando o amorte-
cimento do modo de oscilação eletromecânica local. 

6 Conclusão 

Neste trabalho, desenvolveu-se um ESP adapta-
tivo projetado para determinar os parâmetros da 
planta do sistema a partir de uma rede de modelos 
locais, que, por sua vez, é usada para treinar a rede 

 

Figura 3. Esquema de controle para o ESP com o Supervisor 
Neural e GPC. 
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Tabela 1. Parâmetros do gerador síncrono. 

H= 4,27 Ra=0,001 

Re=0,02 Xe=0,415 

Xd=1,445 Xq=0,959 

X’d=0,316 X’’q=0,162 

X’’d=0,179 T’d0=5,256 

T’’d0=0,0282 T’’q0=0,157 

 

Figura 5. Resposta do sistema a um curto-circuito. 

 

Figura 4. Sistema Máquina barra infinita. 
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neural do supervisor utilizado. O supervisor neural 
recebe os valores de potências ativa e reativa, para 
qualquer ponto de operação do sistema, e determina 
os parâmetros de A e B do modelo discreto da planta. 
Através de uma técnica de Controle Preditivo Gene-
ralizado – GPC, a lei de controle do ESP adaptativo é 
calculada. Os testes simulados mostraram que o 
desempenho do ESP adaptativo proposto foi superior 
ao desempenho do ESP a parâmetros fixos para as 
diversas condições de faltas simuladas neste trabalho. 

É importante ressaltar que o esforço computa-
cional para o desenvolvimento deste ESP é menor 
em comparação com outros estabilizadores adaptati-
vos que usam permanente identificação da planta do 
sistema por estimação recursiva de seus parâmetros, 
tornando-se, assim, de fácil implementação. 

Com este método, sempre estará disponível, para 
qualquer condição de operação do sistema, um ESP 
sintonizado. Dessa forma, pode ser observada a me-
lhoria significativa da estabilidade dinâmica do sis-
tema e, ainda, evitar problemas resultantes de um 
processo permanente de identificação paramétrica. 
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Figura 6. Resposta do sistema a um degrau na referência de tensão. 

 

Figura 7. Resposta do sistema a um degrau na potencia mecânica. 
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