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La estabilidad de tensión: es la
capacidad del sistema para mantener
las tensiones estables en todos sus
nodos después de que ha sufrido una
perturbación (Kundur, P., et al.,2004) .

1. Introducción
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Necesidad de nuevos métodos de supervisión de la operación en 
tiempo real para garantizar la operación segura del sistema.

Índice de estabilidad de tensión
Es una magnitud escalar para determinar la distancia desde punto de
operación actual al límite de estabilidad de tensión del sistema eléctrico.

Fig. 1 Margen de carga (VSM).
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1. Introducción

Algunas características deseadas
del índice son (Cañizares, 2002):

•Sensibilidad y comportamiento
predecible frente a los
incrementos de carga.

•Observable cuando los
parámetros del sistema
cambian.

•Cálculo rápido para
aplicaciones en línea del
sistema.
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Mecanismos de inestabilidad de tensión: 

1. Pérdida de control de tensión.

• Incapacidad de mantener constante la tensión de
los generadores (Schlueter, 1998).

• Reducción del suministro de la potencia reactiva.

• Aumento de las pérdidas.

2. Incapacidad de transmisión.

• Aumento de las pérdidas en las líneas.

• Alcance de límites de operación, disminución de
aporte de reactiva.

• Limitación en la capacidad de reactiva (sin
alcanzar límites Q en los generadores).
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Fig. 2 Colapso de tensión.

1. Introducción

Cálculo en tiempo real:

• Los datos reflejan la más
reciente imagen de las
condiciones del sistema.

• Tiempo de cálculo muy corto
(1-3s).

Cálculo en línea:

• Se considera que el estado
del sistema no cambia
significativamente.

• Tiempo de cálculo alrededor
de 5 a 15 min.

2. Monitoreo de la estabilidad de tensión

Fig. 3  Pasos en la evaluación de la estabilidad en tiempo real (Nguegan, 2009). 6
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Sistemas de medición sincronizada

Las PMUs miden “fasores” de las ondas sinusoidales de tensión y de corriente con
respecto a una referencia común.

Densidad de muestreo (más de 50 ó 60 medidas por seg)

Etiquetas de tiempo con una exactitud < 1 μs (Phadke, 1993).

2. Monitoreo de la estabilidad de tensión
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Fig. 4 Medición sincronizada de fasores.

3. Planteamiento del problema

¿Cómo usar las 
mediciones para la 

evaluación de la 
estabilidad de 

tensión?

Por lo tanto

Datos en bruto 
de medidas

Métodos para 
extraer la 

información útil

Tipo de 
inestabilidad a 

vigilar

Sistemas de potencia 
modernos

WMAS

Que entregan

Que dependen del

Para lo cual se necesitan

SCADA

Se miden a través de

Métodos de monitoreo

Deben tener Tienen problemas con

Detectar el 
proceso de 

inestabilidad 
de tensión

Inestabilidad 
por incapacidad 
de transmisión

Inestabilidad 
por pérdida del 

control de 
tensión

La estabilidad 
de tensión

Saltos 
discretos

Comportamientos 
no lineales

Tiempos de 
estimación 

cortos

Esfuerzos de 
cálculo mínimo

Para lo que se  tiene en cuenta 

Y así evaluar 

Con el objetivo de

8



5

4. OBJETIVO

Desarrollar una metodología para monitoreo
de la estabilidad de tensión de largo alcance
en sistemas de potencia, mediante el uso de
mediciones fasoriales sincronizadas y
herramientas de inteligencia artificial.
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Ventajas para la evaluación en tiempo real de la 
estabilidad :

• Rapidez.

• Extracción de conocimiento.

• Capacidad de generalización.

• Menor cantidad de datos.

• Mayor versatilidad.

10

Fig. 6 Red Neuronal Artificial.

5.  ¿Por qué la IA es una alternativa promisoria?

Fig. 5 Arquitectura de Máquina de Aprendizaje 
Extremo.

Fig. 7  Máquina de Soporte Vectorial para 
regresión.
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METODOLOGÍA

6. Metodología propuesta
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Síntesis de la metodología  para la evaluación de estabilidad de tensión

Pseudo-mediciones 
fasoriales

Método de 
identificación

Entrenamiento 
de IA 

Monitoreo 
de líneas 
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Reserva Nodos PQ

La reserva base de potencia reactiva de un nodo de carga: se define como el
conjunto de generadores que alcanzan su límite Qmax, en el camino hacia el
mínimo de la curva V-Q.

Los nodos PQ, generadores y las líneas que unen todos los nodos conforman
un área de control de tensión (Schlueter, 1998).

VCA

En las áreas de control de tensión se identifican los nodos del sistema 
propensos a la inestabilidad de tensión 

6.1. Áreas de control de tensión (VCAs).
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6.2. Entrenamiento de IA
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Sistemas de inteligencia Artificial

Fig. 8  Regresor de soporte vectorial, 𝜀-RSV

Fig. 9  Máquina de Aprendizaje Extremo, MAE

Fig. 10  Máquina de Aprendizaje Extremo con kernel, KMAE𝐾 x , x =  𝜙(x  ) ϕ x = 𝑒

1

2
𝑤 𝑤 + 𝐶 𝜉 + 𝐶 𝜉∗min:

sa:
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6.3. Entrenamiento de IA
Identificación de parámetros de las IA

Identificación de parámetros de la IA basada en 
MVMO

Fig. 11  Desempeño de la MSV en función de los parámetros 
(Huang G. 2012) .

Se propone proceso de optimización para
identificar los parámetros (MVMO, Erlich, 2018).

min:

sa:

𝐹𝑂 =
𝑡 − 𝑦

𝑛

𝑥 ≤ 𝑥 ≤ 𝑥

𝑡 es el vector de salidas deseadas
𝑦 es el vector de predicción 
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6.4. Monitoreo de líneas de interconexión entre VCAs.

Monitorea el estrés de las líneas que unen diferentes VCAs. La estimación del
estrés se realiza a través de la diferencia angular de una línea equivalente del
área cutset (Dobson, 2010).

Con una IA se vigila inestabilidad por incapacidad de 
transmisión 

Área cutset

P = b

∈

θ 𝑏 = 𝑏    

∈

b  es susceptancia de la línea j, θ es la diferencia angular a través de la 
línea 𝑗
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RESULTADOS

7. Resultados en sistema de prueba de 39 nodos

Fig. 12  Configuración más típica de VCAs encontrada.
16
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Monitoreo de VCAs:

Parámetros óptimos identificados para cada VCA
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7. Resultados

Fig. 13 Convergencia del MVMO en la identificación 
de parámetros óptimos para cada KMAE

MSE y RMSE obtenidos en la validación de 
KMAE para cada VCA

IA-Regresor
Parámetros identificados

𝒍𝒐𝒈𝟐C 𝒍𝒐𝒈𝟐𝜸
KMAE-VCA1 8.1261 -10.6538
KMAE-VCA2 7.3046 -11.5275
KMAE-VCA3 7.3953 -14.9654
KMAE-VCA4 6.7071 -13.2399
KMAE-VCA5 3.3570 -15.000

IA-Regresor MSE RMSE

KMAE-VCA1 0.0030 0.0548
KMAE-VCA2 0.0014 0.0395
KMAE-VCA3 0.0038 0.0631
KMAE-VCA4 0.0028 0.0539
KMAE-VCA5 0.0072 0.0848
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Fig. 14 Comparación entre los valores reales y 
estimados del VSM para la VCA2.
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7. Resultados
Método de monitoreo de líneas de interconexión entre VCAs

Área 
cutset

VCA frontera Líneas  
cutset

Susceptancia
(p.u.)

1 VCA 1 – VCA 2
1 --- 2 24.3309
3 --- 4 46.9484

15 --- 14 46.0829

2 VCA 1 – VCA 3
26 --- 29 16.000
26 --- 28 21.0970

3 VCA 1 – VCA 4 16 --- 19 51.2821

4 VCA 1 – VCA 5
16 --- 24 169.4915
16 --- 21 74.0741

Líneas de las áreas cutset obtenidas para 
el sistema de prueba.

Parámetros óptimos identificados 
para para cada AC 

Fig. 15 Comparación entre los valores reales y estimados 
de la diferencia angular cutset para AC4.

IA-Regresor
Parámetros identificados

𝒍𝒐𝒈𝟐C 𝒍𝒐𝒈𝟐𝜸
KMAE-AC1 13.4764 -5.7845
KMAE-AC2 13.9343 -7.4093
KMAE-AC3 14.7865 -8.6979
KMAE-AC4 14.7291 -6.7085

IA-Regresor MSE RMSE

KMAE-AC1 1.79 e-5 0.0042
KMAE-AC2 4.92e-5 0.0070
KMAE-AC3 2.95e-5 0.0054
KMAE-AC4 1.01e-4 0.0101

MSE y RMSE obtenidos en la 
validación de KMAE para cada AC.
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CONCLUSIONES
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8. Conclusiones y trabajos futuros

 La metodología planteada de evaluación en tiempo real de la
estabilidad de tensión permite monitorear los dos mecanismos
de inestabilidad de tensión.

 La delimitación de las VCAs garantiza el monitoreo de los nodos
débiles, y se identifican a priori las fuentes de generación que influyen
directamente sobre estos nodos (reserva de potencia reactiva).

 Para la evaluación de la estabilidad se debe garantizar que la
información de los parámetros de las líneas sea confiable (validación
de los parámetros de las líneas).

 Para la metodología desarrollada se propone realizar pruebas en un
sistemas de mayor numero de nodos usando un simulador en tiempo
real.

 Implementar la metodología propuesta al monitoreo de la
estabilidad de tensión de corto alcance.
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