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1. Introduccidén
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La estabilidad de tension:

capacidad del sistema para mantener
las tensiones estables en todos sus
nodos después de que ha sufrido una
perturbacién (Kundur, P., et al.,2004) .
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Necesidad de nuevos métodos de supervisién de la operacién en
tiempo real para garantizar la operacidn segura del sistema.

1. Introduccidén

Indice de estabilidad de tensién

Es una magnitud escalar para determinar /a distancia desde punto de
operacion actual al limite de estabilidad de tension del sistema eléctrico.

Algunas caracteristicas deseadas
del indice son (Cafiizares, 2002):

e Sensibilidad y comportamiento

predecible  frente a los
incrementos de carga.

e Observable cuando los
parametros del sistema
cambian.

e Calculo rapido para
aplicaciones en linea del
sistema.

GMEL )

A

Tensidn

Limite de
Estabilidad

Caso Base

IA- Al

Margen de Carga

Carga (Potencia)

Fig. 1 Margen de carga (VSM).
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1. Introduccion .~ /
Mecanismos de inestabilidad de tension:

1. Pérdida de control de tension.

e Incapacidad de mantener constante la tension de
los generadores (Schlueter, 1998).

e Reduccidon del suministro de la potencia reactiva.

e Aumento de las pérdidas.

VOLTAJE

2. Incapacidad de transmision.
e Aumento de las pérdidas en las lineas.
e Alcance de limites de operacidén, disminucion de
aporte de reactiva. CARGA

e Limitacion en la capacidad de reactiva (sin Fig. 2 Colapso de tensién
alcanzar limites Q en los generadores).

5
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2. Monitoreo de la estabilidad de tension < 7

Calculo en tiempo real: Calculo en linea:

e Los datos reflejan la mas e Se considera que el estado
reciente imagen de las i del sistema no cambia
condiciones del sistema. significativamente.

e Tiempo de cdlculo muy corto e Tiempo de célculo alrededor
(1-3s). de 5a 15 min.
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Fig. 3 Pasos en la evaluacion de la estabilidad en tiempo real (Nguegan, 2009).




2. Monitoreo de la estabilidad de tension G’MEL“)
W

Sistemas de medicién sincronizada

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

Densidad de muestreo (mas de 50 6 60 medidas por seg)

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

Barra 1 Barra 2

time =0

Sefial de referencia comun (Sincronizacién por GPS)

Fig. 4 Medicién sincronizada de fasores.

3. Planteamiento del problema G,MEL)

Sistemas de potencia Métodos de monitoreo
modernos

Deberl tener Tienen prl:blemas con

Tiempos de Esfuerzos de Saltos Comportamientos

estimacion z o ; )
calculo minimo discretos no lineales
cortos

2 través de

Se miden

Datos en bruto
de medidas

Detectar el
proceso de
inestabilidad
de tension

Para lo cual se necesitan

Métodos para
extraer la

informacion atil Para lo que se| tiene en cuenta

Que dependen del

Inestabilidad IIESELIETR

Tipo de érdi
e porincagecidad e L
vigilar e transmision p——

Por loftanto
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evaluacién de la La estabilidad
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4. OBJETIVO

Desarrollar una metodologia para monitoreo
de la estabilidad de tension de largo alcance
en sistemas de potencia, mediante el uso de
mediciones fasoriales sincronizadas y
herramientas de inteligencia artificial.

5. ¢(Por qué la IA es una alternativa promisoria? :’;’E’jﬂ
Ventajas para la evaluacion en tiempo real de la
estabilidad :

e Rapidez.

e Extraccion de conocimiento.

Capacidad de generalizacion.
e Menor cantidad de datos.

e Mayor versatilidad. y

Neuronas de
safiida

Neuronas de Neuronas de capa X
entrada

Fig. 5 Arquitectura de Maquina de Aprendizaje Fig. 7 Maquina de Soporte Vectorial para 10
Extremo. regresion.
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METODOLOGIA

6. Metodologia propuesta é{ﬂﬂ

{ _______________ N
|
|

I
|

| fasoriales
| Medicién de fasores en tiempo real }

En modo enlinea /

Método de Identificacion de Areas de control
identificacién VCAs de tensién

E 3 Evaluacién en
ntrenamiento VCAN

de lA

Monitoreo
de lineas

,
|
|
|
|

Evaluaciénde la
estabilidad de
tension

Sintesis de la metodologia para la evaluacion de estabilidad de tensiéon
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6.1. Areas de control de tensién (VCAs). &f’ﬂ '
La reserva base de potencia reactiva de un nodo de carga: se define como el
conjunto de generadores que alcanzan su limite Qmax, en el camino hacia el
minimo de la curva V-Q.

Los nodos PQ, generadores y las lineas que unen todos los nodos conforman
un area de control de tensidn (Schlueter, 1998).

55—6;;\7 Nodos PQ
Ya

VCA

En las areas de control de tension se identifican los nodos del sistema

propensos a la inestabilidad de tension
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6.2. Entrenamiento de IA ssmaﬂ
L S

Sistemas de inteligencia Artificial
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(p(xi )Td)(X]') = e_yllxi_xj” Fig. 10 Maquina de Aprendizaje Extremo con kernel, KMAE 13
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6.3. Entrenamiento de IA GmiEl )

-/

Identificacion de parametros de las IA

Entradas

Inicializacién de
parametros de IA

Testing rate (%)

Validacién cruzada k
repeticiones

No

Fig. 11 Desempeifio de la MSV en funcién de los parametros
(Huang G. 2012) .

Se propone proceso de optimizacién para
identificar los parametros (MVMO, Erlich, 2018).

Nueveo conjunto de
mejores

k parametros
2
_ _ It =yl
min: FO=) \=——
i=1 i si
Parametros
. plim:
sa. Xmin =X = Xmax idontifeados

t es el vector de salidas deseadas Identificacion de parametros de la IA basada en

y es el vector de prediccion MVMO 14
6.4. Monitoreo de lineas de interconexion entre VCAs. Gmﬂ
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Monitorea el estrés de las lineas que unen diferentes VCAs. La estimacion del
estrés se realiza a través de la diferencia angular de una linea equivalente del
area cutset (Dobson, 2010).

jec jec

b; es susceptancia de la linea /, §; es la diferencia angular a través de la
linea j

Con una IA se vigila inestabilidad por incapacidad de
transmision
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RESULTADOS

</

7. Resultados en sistema de prueba de 39 nodos
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Fig. 12 Configuraciéon mas tipica de VCAs encontrada.
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7. Resultados

Monitoreo de VCAs:

Parametros identificados
IA-Regresor 10g,C logyy
KMAE-VCAI 8.1261 -10.6538
KMAE-VCA2 7.3046 -11.5275
KMAE-VCA3 7.3953 -14.9654
KMAE-VCA4 6.7071 -13.2399
KMAE-VCAS 3.3570 -15.000

Parametros 6ptimos identificados para cada VCA

IA-Regresor MSE RMSE
KMAE-VCAI 0.0030 0.0548
KMAE-VCA2 0.0014 0.0395
KMAE-VCA3 0.0038 0.0631
KMAE-VCA4 0.0028 0.0539
KMAE-VCAS 0.0072 0.0848

MSE y RMSE obt

en la validacion de

KMAE para cada VCA
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Fig. 13 Convergencia del MVMO en la identificacion
de parametros optimos para cada KMAE

30 40
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Fig. 14 Comparacion entre los valores reales y
estimados del VSM para la VCA2.
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7. Resultados

Método de monitoreo de lineas de interconexion entre VCAs

<

Area VCA frontera Lineas Susceptancia
cutset cutset (p.u.)
1---2 24.3309
1 VCA1-VCA2 3---4 46.9484
15---14 46.0829
26---29 16.000
2 VCAT-VCA3 26 ---28 21.0970
3 VCA1-VCA4 16 ---19 51.2821
16 ---24 169.4915
4 VEAL-VCAS | 1621 74.0741

IA-Regresor MSE RMSE
KMAE-ACI 1.79 e-5 | 0.0042
KMAE-AC2 4.92e-5 | 0.0070
KMAE-AC3 2.95e-5 | 0.0054
KMAE-AC4 1.0le-4 | 0.0101

MSE y RMSE obtenidos en la
validacion de KMAE para cada AC.

o
3

Lineas de las areas cutset obtenidas para
el sistema de prueba.

-+ Diferencia angular estimada
-0+ Diferencia angular real

=4
)

I4-Regresor Pardmetros identificados
log,C logyy
KMAE-ACI 13.4764 -5.7845
KMAE-AC2 13.9343 -7.4093
KMAE-AC3 14.7865 -8.6979
KMAE-AC4 14.7291 -6.7085

Parametros 6ptimos identificados

o
3
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Fig. 15 Comparacién entre los valores reales y estimados

de la diferencia angular cutset para AC4.
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CONCLUSIONES

8. Conclusiones y trabajos futuros
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La metodologia planteada de evaluacion en tiempo real de la
estabilidad de tension permite monitorear los dos mecanismos
de inestabilidad de tension.

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

Para la evaluacion de la estabilidad se debe garantizar que la
informacion de los parametros de las lineas sea confiable (validacion
de los parametros de las lineas).

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

Implementar la metodologia propuesta al monitoreo de la
estabilidad de tension de corto alcance.

19
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