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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.

Keywords— Power System Stabilizer, Generalized Predictive Controller, Neural Networks, Local Model Network, Adaptive
Control.

Resumo— Este trabalho descreve um Estabilizador de Sistemas de Poténcia (ESP) projetado a partir de um supervisor neural,
previamente treinado a partir de uma Rede de Modelos Locais (RML). Os parametros do sistema sdo fornecidos através do su-
pervisor neural, para qualquer ponto de operacdo do sistema de poténcia (aqui representado por uma mdaquina sincrona — barra-
mento infinito), determinando o modelo linear do mesmo. Apds o modelo atual ser obtido, utiliza-se 0 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 simula¢des, de um ESP convencional (a pardmetros fixos),
melhorando, dessa forma, a estabilidade do sistema tornando-o mais seguro e confiavel.

Palavras-chave— Estabilizador de Sistema de Poténcia, Controle Preditivo Generalizado, Redes Neurais, Rede de Modelos Lo-

cais, Controle Adaptativo.

1 Introducao

Estabilizadores de Sistema de Poténcia (ESPs)
tornaram-se de uso bastante comum em sistemas de
excitacdo de maquinas sincronas devido a sua capa-
cidade de aumentar o amortecimento de oscilagcdes
eletromecanicas, logo, aumentar as margens de esta-
bilidade dindmica e, com isso, proporcionar uma
operagdo mais segura e confidvel desses sistemas
[1-2].

A implementacdo convencional de um ESP ¢é
feita utilizando-se um modelo linearizado do sistema
de poténcia para uma determinada condi¢do de ope-
racdo, mas que serd utilizado durante toda a operagdo
do sistema de poténcia. Esses ESPs possuem um
desempenho muito bom, porém apenas para o ponto
de operacdo para o qual foi projetado. Como grandes
variagdes podem ocorrer, alterando as condi¢des de
operacdo dos sistemas de poténcia, pode-se projetar
ESPs sintonizando o controlador para as atuais con-
dicdes de operacdo do sistema, atualizando perma-
nentemente os pardmetros do sistema através de
identificacdo por meio de técnicas adaptativas
[3-35].

Este artigo tem como objetivo projetar um ESP
com estrutura de um controlador adaptativo auto-
ajustavel indireto [6], com seus pardmetros 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 operacdo do sistema, como seus padrdes de trei-

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

Em qualquer instante de amostragem, o supervi-
sor neural identifica o atual ponto de operacdo 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 vélidos
para o sistema mesmo para pontos de operacdo que
ndo fizeram parte do conjunto de padrdes de treina-
mento. Apés o modelo atual de o sistema ser obtido,
utiliza-se o método do Controle Preditivo Generali-
zado (GPC, de suas iniciais em inglés) [4] para o
projeto do ESP digital. Os resultados obtidos, através
de testes simulados com perturbacdes demonstram
que, o ESP proposto, apresenta melhores resultados
do que aqueles obtidos com um ESP a parimetros
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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Figura 1. Pontos de operagao do sistema para a RML.

num dado horizonte, calcula-se a acdo de controle a
partir da minimiza¢do de um critério que considera o
erro entre a mencionada predicdo e a referéncia as-
sim como uma ponderacio do esforco de controle.
Desta forma o sistema de controle obtido possui duas
partes principais. Na primeira parte ou etapa calcu-
lam-se as predicdoes da saida da planta usando-se,
para isto, um preditor 6timo que permite encontrar o
valor esperado da saida, na presenca de perturbacdes
estocdsticas, como fun¢@o dos controles futuros. Na
segunda etapa as ponderagdes do erro e do esforco de
controle devem ser definidas para a minimizacdo do
critério [11].

O método GPC foi originalmente empregado em
um CARIMA (do inglés Controller Auto-Regressive
Integrated Moving-Average) [10], que é dado pela
equacdo 1, porém outras formulacdes podem ser
utilizadas neste método de controle.

A(q™)y(0) = Bt —d)+ C(g™) <

A
onde os polindmios A(q'l), B(q'l) e C(q'l) sao defini-
dos pelas equagdes 2, 3 e 4, respectivamente.

A@ D =1+aq +aq " + -+ aq™ (2)
B(q™") =bo +b1q ™" +bq7* + -+ byg ™" (3)
ClaD=1+aq +eq ++amg" @
e 1/A é o operador 1/(1 —q™1); u(t) e y(t) sdo a
entrada e a saida, respectivamente e e(t) é um ruido
branco de média nula. O polindmio C(q") representa
as caracteristicas estocdsticas do ruido, geralmente
como este polindmio ¢é dificil de estimar, ¢ comum
utilizar na préatica um modelo com C(q") = 1 para a
andlise do algoritmo do GPC.
O objetivo do método GPC é de minimizar a
funcdo de custo, definida pela equagao 5.
J = E{Xp2n, [y + k) —wt + )12 + X% p(c +
k — D[Au(t + k — 1)]%} (5)
em que Au(t) sdo os incrementos na agdo de contro-
le, w(t + k) é a seqiiéncia de registros futuros, N e
N, sdo os horizontes de predi¢@o inicial e final, res-
pectivamente, N, é o horizonte de controle e p repre-

senta uma seqiiéncia de pesos das ag¢des de controle
futuras.
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Figura 2. Estrutura do Supervisor Neural

3 RML com Supervisor Neural

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

O Supervisor Neural [12 — 14], deste trabalho
obtém os pardmetros que definem o modelo do sis-
tema através do processo de treinamento de duas
RNAs, feito através do método de retropropagacdo
do erro e fungdo de ativacdo do tipo sigmdide [9],
com os padrdes de treinamento formados pelo con-
junto de modelos lineares que compdem a RML do
sistema. As camadas de entrada de cada RNA possu-
em dois neurdnios, correspondentes as poténcias
ativa (P) e reativa (Q) na saida do gerador sincrono, e
as camadas de saida tém quatro neurdnios cada, cor-
respondendo aos valores dos pardmetros a; e b; para
cada uma das redes, de acordo com a figura 2. Dessa
forma, o supervisor neural serd capaz de determinar
um modelo linear para o sistema, mesmo se 0 ponto
de operacdo atual ndo foi utilizado como um dos
padrdes de treinamento.

4 ESP baseado em GPC e Supervisor Neural

Para o projeto do ESP digital utilizam-se os
pardmetros do sistema obtidos através do supervisor
neural. Estes parametros definem o modelo linear de
um sistema elétrico de poténcia, que neste trabalho é
representado como um sistema mdquina sincrona —
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 inglés Auto-
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Figura 3. Esquema de controle para o ESP com o Supervisor
Neural e GPC.

Regressive Moving Average with eXogenous input),
que, em termos do operador atraso q”', tem a seguinte
forma descrita pela equacdo 6 [7].

A(@Dy®) =B(@ Hut -1 + (@ e (©)
em que y, u e e sdo, respectivamente, a saida da
planta, a entrada e uma seqiiéncia do tipo ruido
branco discreto. C(q'l) =1 e os polindmios A(q'l) e
B(q™), jé definidos, anteriormente, pelas equacdes 2
e 3, porém neste caso n=4, por se tratar de um
sistema de quarta ordem, com os pardmetros a;, a,,
az, a4 € by, by, by e by que sdo determinados pelo
supervisor neural.

O ESP digital é determinado através da lei do
controle preditivo generalizado, que por sua vez €
obtida através da minimizacdo da fun¢do de custo
[4], dada pela equacdo 7.

J = E{Zp2, [yt + k) —w(t + )]? + X%, plu(t +
k—1)]%} (7)

onde, neste trabalho, N, =7, e N, =2 e p=0,01
com periodo de amostragem de 50ms [4].

5 Resultados e simulacgoes

Para a avaliagdo do desempenho do sistema mé-
quina sincrona — barramento infinito mostrado na
figura 4, o ESP digital com supervisdo neural e lei de
controle GPC foi projetado. As equagdes deste sis-
tema sdo descritas pelo modelo 4 [16], os pardmetros
do sistema de poténcia sdo apresentados na Tabela 1
e por um Regulador Automadtico de Tensdo (RAT) de
primeira ordem [17], cujos parametros sdo K,=200;
T,=30ms; e -6<E4<6.

O ESP com supervisor neural e GPC proposto

Gerador
Sincrono V. 20

T LT Voo
(| - | oo
Infinita

Figura 4. Sistema Méquina barra infinita.
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Tabela 1. Pardmetros do gerador sincrono.

H= 4,27 R,=0,001
R,=0,02 X,=0,415
X,=1,445 X,=0,959
X';=0,316 X",=0,162
X =0,179 T’ 1=5,256
T 0=0,0282 T ,0=0,157

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 simulagdes sao mostra-
dos pelas figuras 5, 6 e 7 que apresentam o compor-
tamento dos dois estabilizadores quando o sistema
estd 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 simulag@o realizada (figura 5) sub-
meteu o sistema a um curto-circuito com duragdo de
100ms, aplicado no instante t=2s. A segunda simula-
cdo (figura 6) submeteu o sistema a um degrau, de
amplitude 0,1 pu, aplicado na referéncia de tensdo
em t=5s. J4 a ultima simula¢do (figura 7) submeteu o
sistema a um degrau aplicado na poténcia mecénica,
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 oscilacdo eletromecanica local.

6 Conclusao

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

Iy —— ESP Convencional
— ESP GPC Neural
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o
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1 2 3 4 5 6 7
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Figura 5. Resposta do sistema a um curto-circuito.
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Figura 6. Resposta do sistema a um degrau na referéncia de tensao.

neural do supervisor utilizado. O supervisor neural
recebe os valores de poténcias ativa e reativa, para
qualquer ponto de operagdo do sistema, e determina
os pardmetros 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 parametros fixos para as
diversas condicdes de faltas simuladas neste trabalho.

E importante ressaltar que o esforco computa-
cional para o desenvolvimento deste ESP é menor
em comparacdo com outros estabilizadores adaptati-
vos que usam permanente identificacdo da planta do
sistema por estimacao recursiva de seus parametros,
tornando-se, assim, de facil implementagdo.

Com este método, sempre estard disponivel, para
qualquer condi¢do de operacdo do sistema, um ESP
sintonizado. Dessa forma, pode ser observada a me-
lhoria significativa da estabilidade dindmica do sis-
tema e, ainda, evitar problemas resultantes de um
processo permanente de identificacdo paramétrica.

—ESP Convencional
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Figura 7. Resposta do sistema a um degrau na potencia mecanica.

[8].

[10].

[11].

[12].

[13].

[14].

©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

Referéncias Bibliograficas

. F.P. de Mello and C. Concordia. (1969) Con-

cepts of Synchronous Machine Stability as Af-
fected by Excitation Control, IEEE Trans. on
Power Apparatus and Systems, Vol.88, N°. 4,
pp 316-327.

. E.V. Larsen and D.A. Swann. (1981). Applying

Power System Stabilizers — Parts 1-3, IEEE
Trans. on Power Apparatus and Systems,
Vol.100, pp 3017-3046.

. S. Cheng, Y.S. Chow, O.P. Malik and G.S.

Hope. (1986) An Adaptive Synchronous Ma-
chine Stabilizer, IEEE on Power Systems, Vol.
PWRS-1, N°3, pp. 101-109.

. J.A.L. Barreiros, A.S. Silva, A.J. Simdes Cos-

ta. (1998) A Self-Tuning Generalized Predictive
Power System Stabilizer, Electric Power &
Energy Systems, Vol.20, N° 3, pp.213-219.

. J.LA.L. Barreiros, A.S. Silva, A.J. Simdes Cos-

ta. (1992) A Self-Tuning Power System Stabi-
lizer Based on an Implicit Pole-Placement Me-
thod, in Proc. of the IX Automatic Brazilian
Congress (in Portuguese), pp 263-267.

. K. J. Astrom and B. Wittenmark. (1995) Adap-

tive Control, Addison Wesley, Reading, Massa-
chusetts, Second Edition.

. 1. D. Landau. (1993) Identification et com-

mande de Systemes, Treite des Nouvelles Tec-
nologies, Seire Automatique. Ed. Hermes,
Deuxieme Edition.

Hunt, K.J. e Johansen, T.A. (1997) Design and
Analysis of Gain-Scheduled Control Using Lo-
cal Controller Networks. International Journal
of Control, 66(5): 619-651.

Haykin, S.S. (1998). Neural Networks: A
Comprehensive Foundation. Prentice-Hall, Inc.,
Englewood Cliffs, New Jersey.

Clarke, D., Mothadi, C. & Tuffs, P. (1987a).
Generalized Predictive Control. Part I: the basic
algorithm, Automatica 23(2): 137-148.

J. E. N. Rico (2000). Controle Preditivo de Pro-
cessos com grandes atrasos de transporte, Mini-
curso n° 1 XIII CBA.

Hsu, Y.Y. e Chen, C.R. (1991). Tuning of Pow-
er System Stabilizers Using an Artificial Neural
Network. IEEE Trans. on Energy Conversion,
6(4): 612-619.

C.T da Costa Jr, J.A.L. Barreiros, W. Barra Jr,
C.T.L. Pedreira (2001). Controle Preditivo Ge-
neralizado com Supervisdo Fuzzy numa Rede
de Modelos Locais para Sintese de Estabiliza-
dor de Sistema de Poténcia, XIV CBA.

C.T da Costa Jr, J.A.L. Barreiros, A.M.D. Fer-
reira, W. Barra Jr (2002). Estabilizador de Sis-
temas de Poténcia com Supervisio Neural a
partir de uma Rede de Modelos Locais, XV
CBA.



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional (IX CBRN)
Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009

[15].

[16].

[17].

[18].

C. Tavares da Costa Jr. (1999). Adaptive Con-
trol Methods by Supervision for the Regulation
of a Generator Entrained by Hydraulic Tur-
bine,” Ph.D. dissertation, Institute National Po-
Iytechnique de Grenoble, France (in French).

J. Arrilaga, C. P. Arnold, B. J. Harker. (1983)
Computer Modelling of Electrical Power Sys-
tems, John Wiley & Sons Ltd.

K. Hirayama, Y Tone, K. Takagi, H. Murakami,
M. Shibata, H. Nagamura and Y. Takagi.
(1993) Digital AVR Application to Power
Plants, IEEE Transactions on Energy Conver-
sion, Vol.8, N°. 4, pp 602-609.

P. Kundur (1994). Power System Stability and
Control, McGraw-Hill, Inc.

©Sociedade Brasileira de Redes Neurais




