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2o. Suplente: Dra. Maŕıa Cristina Verde Rodarte
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———————————————————



A mis padres.
Maria Elena Valencia Rosas

Sergio Vieyra Salgado

i





Resumen

La estimación de estados en los sistemas eléctricos de potencia es un tema que
ha sido ampliamente estudiado por la comunidad cient́ıfica, contar con el valor de los
estados permite tomar acciones de control correctivas según la situación lo requiera.
Comúnmente esta tarea se ha realizado con un enfoque estático. Mediante una serie de
mediciones consideradas por intervalos de tiempo se puede determinar el valor del fasor
del voltaje en cada uno de los buses del sistema. Trabajar con este tipo de estimación
presenta algunos inconvenientes; se depende directamente de los dispositivos de medi-
ción y tampoco se tiene la posibilidad de capturar eficientemente el comportamiento
dinámico del sistema. De esta manera se puede comprender la necesidad de explorar
nuevos modelos de sistemas de potencia y algoritmos de estimación que nos permitan
realizar la tarea de estimación de una forma dinámica.

Por ésta y otras razones se desea explotar las propiedades de los sistemas diferencia-
les algebraicos con el fin de contar con un modelo que nos brinde una descripción más
detallada de un sistema de potencia, que comprenda a la parte dinámica de la máquina
y la parte algebraica correspondiente a las ecuaciones de red. En este trabajo se ana-
lizan las condiciones de observabilidad y de estabilidad local en sistemas diferenciales
algebraicos, necesarias para poder estimar al estado en un sistema de este tipo.

Posteriormente, una vez entendidas las condiciones antes mencionadas, se brinda
una explicación sobre la teoŕıa del filtro de Kalman y sus respectivas modificaciones;
el filtro de Kalman Unscented y el filtro de Kalman Extendido. Estos algoritmos de
estimación nos permiten trabajar con sistemas diferenciales algebraicos, abriendo la
posibilidad de estimar los estados diferenciales y algebraicos del sistema de potencia.

Finalmente se muestran los resultados obtenidos al implementar ambos filtros de
Kalman en un sistema de potencia. Se tiene la oportunidad de comparar los desempeños
de estas dos técnicas de estimación además de contar con una nueva alternativa a la
estimación estática de estados.
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Índice de tablas IX

1. Introducción 5
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Nomenclatura

Siglas en español

SEP — Sistema Eléctrico de Potencia, también puede ser utilizado en un sentido
plural dependiendo del contexto.

SDA — Sistema Diferencial Algebraico, también puede ser utilizado en un sen-
tido plural dependiendo del contexto.

Representación del estado

x — Estado generalizado del SDA, representa a los estados dinámicos y a los
estados algebraicos (también conocido como estado aumentado).

ẋ — Primera derivada temporal del estado generalizado.
xd — Estados dinámicos.
z — Estados algebraicos.
h — Modelo de medición representado por un conjunto de funciones depen-

dientes de los estados diferenciales y algebraicos.
y — Salidas consideradas.
t — Tiempo.
F — Conjunto de funciones diferenciales y algebraicas que representan el mo-

delo de un SDA.

k — Índice de diferenciación asociado al conjunto de ecuaciones diferenciales
y algebraicas (número de veces que es derivada F ).

j — Índice de diferenciación asociado al modelo de medición (número de
veces que es derivado h).

F̃k — Arreglo diferenciable de las funciones representadas por F (las funciones
diferenciales y algebraicas son diferenciadas k veces).

h̃j — Arreglo diferenciable de las funciones representadas por h (el modelo de
medición es diferenciado j veces).

H — H = h̃j, igualdad del modelo de medición que ha sido diferenciado j
veces.

1



Nomenclatura

Φ — Φ = F̃k = 0, las funciones diferenciales y algebraicas que fueron diferen-
ciadas k veces son igualadas a cero sólo para verificar las condiciones de
solubilidad del SDA.

Φx — Jacobiano de Φ con respecto al estado generalizado.
Φẋ — Jacobiano de Φ con respecto a la primera derivada temporal del estado

generalizado.
Φw — Jacobiano de Φ con respecto a las derivadas temporales de orden superior

del estado generalizado.
JO — Jacobiano de observabilidad del SDA.
JOx — Elementos del Jacobiano de observabilidad determinados por el estado

generalizado.
JOẋ — Elementos del Jacobiano de observabilidad determinados por la primera

derivada temporal del estado generalizado.
JOẇ — Elementos del Jacobiano de observabilidad determinados por las deriva-

das de orden superior del estado generalizado.
hx — Jacobiano del modelo de medición con respecto al estado generalizado.
hẋ — Jacobiano del modelo de medición con respecto a la primera derivada

temporal del estado generalizado.
hw — Jacobiano del modelo de medición con respecto a las derivadas tempo-

rales de orden superior del estado generalizado.
ϕ — Indica que la primera derivada del estado diferencial puede ser determi-

nada como una función del estado generalizado y del tiempo.
f — Conjunto de funciones diferenciales del SDA.
g — Conjunto de funciones algebraicas del SDA.
Dxdf — Jacobiano de las funciones diferenciales con respecto al estado diferen-

cial.
Dzf — Jacobiano de las funciones diferenciales con respecto al estado algebrai-

co.
Dxdg — Jacobiano de las funciones algebraicas con respecto al estado diferencial.
Dzg — Jacobiano de las funciones algebraicas con respecto al estado algebraico.
ζ — Otra forma de representar al estado dinámico (notación utilizada en el

análisis de estabilidad local).
ζ̄ — Otra forma de representar al estado algebraico (notación utilizada en el

análisis de estabilidad local).
Ψ — Función que indica que el estado algebraico puede ser obtenido en fun-

ción del estado diferencial.
x̄d — Punto de equilibrio asociado al estado diferencial.
z̄ — Punto de equilibrio asociado al estado algebraico.
u — Entradas del sistema.
n — Dimensión del estado generalizado (estado aumentado).
n — Número total de buses.
nd — Dimensión del estado dinámico.
nz — Dimensión del estado algebraico.

2



Nomenclatura

m — Número de salidas del sistema.
m — Número de buses de generador.
p — Número de entradas del sistema.

i — Índice contador.

Filtros (ambos filtros comparten esta notación).

EKF — Extended Kalman Filter.
UKF — Unscented Kalman Filter (“Unscented ”podŕıa traducirse literalmente

como inoloro, se prefirió mantener el nombre original en inglés porqué se
desconoce los motivos que los autores tuvieron para nombrar de esta
forma a este filtro.)

∆t — Periodo de muestreo.

k — Índice contador.
P0 — Matriz de covarianza inicial.
P — Matriz de covarianza asociada al error de estimación.
k|k — Obtención del estado actual dado el el actual (aún no se realiza ningún

proceso de predicción o corrección).
k + 1|k— Obtención del estado actual dado el anterior.
F — Conjunto de ecuaciones diferenciales discretizadas.
Q — Matriz de covarianza del sistema.
R — Matriz de covarianza de las mediciones.
x̂d — Estimado del estado dinámico.
ẑ — Estimado del estado algebraico.
ŷ — Estimado de la salida.
xaum — Agrupamiento de los estados dinámicos y algebraicos.
x̂aum — Estimado del estado aumentado.
Kaum — Ganancia del filtro de Kalman.

Filtro EKF

Λ — Representación del sistema aumentado.
φ — Matriz de transición de estados del sistema aumentado.
Haum — Jacobiando del modelo de medición con respecto a los estados dinámicos

y algebraicos.

Filtro UKF

Wm — Pesos de la media.
Wc — Pesos de la covarianza.
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Nomenclatura

X̂d — Muestras deterministicas asociadas a los estados dinámicos.

Ẑ — Muestras deterministicas asociadas a los estados algebraicos.

X̂aum — Agrupamiento de las muestras deterministicas asociadas a los estados
diferenciales y a los estados algebraicos.

P xx — Matriz de covarianza asociada al error de estimación del estado dinámi-
co.

P yy — Matriz de covarianza asociada al error de estimación del modelo de me-
dición.

P xy — Matriz de covarianza cruzada entre el estado aumentado (estados dife-
renciales y dinámicos) y el modelo de medición.

Kdiff — Ganancia del filtro de Kalman asociada a los estados diferenciales.

Y — Proyección de las muestras deterministicas aumentadas (X̂aum) en el
modelo de medición.

Unidades

p.u — Valores por unidad.
rad — Radianes.
rad/s — Radianes por segundo.
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Caṕıtulo 1

Introducción

En este caṕıtulo se presenta la definición de un Sistema Eléctrico de Potencia (SEP),
se introduce el concepto de operación y el de estimación del estado en un SEP. Adi-
cionalmente se analiza la teoŕıa de estimación del filtro de Kalman y la motivación
del proyecto. Finalmente se establece el estado del arte y los objetivos fijados para
desarrollar el proyecto.

1.1. Sistemas Eléctricos de Potencia

Es dif́ıcil dar una difinición única para un SEP ya que hay varios autores que
tienen su propio punto de vista sobre esto, la definición más aceptada por la comunidad
cient́ıfica es la establecida por el Institute of Electrical and Electronics Engineer, definen
a un SEP como: una red formada por unidades generadoras eléctricas, cargas y/o ĺıneas
de transmisión de potencia, incluyendo el equipo asociado, conectado eléctricamente o
mecánicamente a la red.

Ha de entenderse, entonces, un SEP como un cojunto de elementos que tienen la
tarea de generar, transformar, transmitir y consumir enerǵıa eléctrica, bajo ciertas
condiciones y requerimientos. En la Figura 1.1 se muestra la estructura de un SEP.

1.2. Condiciones de operación de un SEP

La condiciones de operación de un SEP pueden ser determiandas en cualquier ins-
tante de tiempo, si los fasores de voltaje (magnitud de voltaje y ángulo de fase) aśı como
el modelo de la red son conocidos [1]. Se han clasificado cinco estados de operación [24]:

Normal: Todas las variables involucradas por el sistema se encuentran en el rango
adecuado o normal y ningún equipo está sobrecargado.

Alerta: Todas las variables se encuentran en un rango normal, pero el sistema tiende
a estar en presencia de disturbios o sobrecargas en los equipos.
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1. INTRODUCCIÓN

Figura 1.1: Estructura de un sistema eléctrico de potencia.

Emergencia: Se presentan cuando el voltaje en los buses ha bajado y por lo tanto los
equipos se han sobrecargado.

Emergencia Extrema: Es producto de problemas en cascada, tales como interrup-
ciones, variaciones en la carga y sobrecarga de equipos.

Restaurativo: Es una condición que implica acciones del operador para recuperar la
normalidad del sistema.

Es importante mencionar que los sistemas de potencia son supervisados y a su vez
controlados por los centros de operación. Estos centros tienen la tarea de mantener al
SEP operando en un estado normal, se debe tener una monitorización constante de las
condiciones del sistema para asegurar este objetivo.

Los Centros de Control cuentan con herramientas computacionales y f́ısicas que en
conjunto permiten cumplir con esta tarea tan importante. Se cuentan con programas de
flujos de potencia, de análisis de seguridad, de contingencia de elementos de transmisión
aśı como de estimadores de estado. Estos algoritmos y programas funcionan con base a
los datos e información adquerida por los sistemas SCADA (Supervisory Control And
Data Adquisition) aśı como de los dispositivos de medición PMU (Phasor Measurement
Unit). Entre las funciones que se llevan a cabo en un Centro de Control, se encuentra la
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1.3 Estimación de Estados en un SEP

estimación del estado del sistema eléctrico de potencia, conocer el estado en cualquier
instante de tiempo puede brindar información del estado operativo actual del sistema.

1.3. Estimación de Estados en un SEP

La estimación del estado de un SEP consiste en determinar los fasores de voltaje en
todos los buses del sistema en un momento especifico [27]. El contar con un conjunto
de mediciones confiables es fundamental para lograr una operación segura del SEP.

El estimador depura la información recibida por parte de los sistemas SCADA y de
los dispositivos PMU con el fin de obtener el mejor estimado del estado. La tarea de
estimación involucra una etapa de análisis y diseño [27], [3], [1]:

Análisis de topoloǵıa: Es el análisis de la configuración del sistema a partir de la
posición de un modelo bus/rama como el utilizado en flujos de potencia. Se verifica
la topoloǵıa de la red.

Análisis de observabilidad: Se analizan las condiciones del sistema para determi-
nar si es posible obtener un estimado del estado. Dentro de estas condiciones se
encuentran el tipo de mediciones, la cantidad de ellas, y su ubicación. También
se toman en cuenta los resultados del análisis de topoloǵıa. Cabe señalar que, de
no garantizarse la observabilidad, en general es posible llevar a cabo un estudio
que identifica los subsistemas no observables y divide al sistema en islas donde el
proceso de estimación śı puede llevarse a cabo.

Solución al algoritmo de estimación de estado: Determina el estado actual del
sistema utilizando las mediciones disponibles, se tiene como resultado un vector
de fasores de voltaje de la red.

Procesador de datos erróneos: Está diseñado para detectar la existencia de errores
sustanciales dentro de un conjunto de mediciones, estos errores pueden provocar
estimaciones alejadas de la realidad. Se identifican y eliminan mediciones erróneas
dentro de la configuración de la red.

Procesador de errores paramétricos y estructurales: Estima varios parámetros,
detecta errores estructurales en la configuración de la red e identifica el estado
erróneo de los interruptores a partir de mediciones redundantes.

El problema de la estimación de estados regularmente ha sido resuelto mediante el
método de mı́nimos cuadrados ponderados (WLS, por sus siglas en inglés) por su rapidez
y rápida convergencia [27]. Cuando se trabaja con este tipo de estimador se realiza la
tarea de estimación de forma estática, a cada cambio que se presente en el SEP (cáıda
de una ĺınea, variación en la carga, etc) el método debe ejecutarse [1]. Este aspecto
representa un problema si se desea capturar el comportamiento dinámico del sistema.
Con el paso del tiempo se ha tratado de reemplazar este enfoque implementando la
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1. INTRODUCCIÓN

teoŕıa del Filtro de Kalman con el fin de ganar rapidez computacional y considerar
diferentes tipos de mediciones.

El enfoque estático está dirigido a realizar la estimación del vector de estados que
consiste del fasor complejo del voltaje en cada uno de los buses, en cambio los estima-
dores dinámicos van dirigidos a explotar las propiedades del filtro de Kalman con fines
a determinar los estados y parámetros del generador.

En el presente trabajo se desea aprovechar las propiedades de trabajar con sistemas
diferenciales algebraicos (SDA) con el objetivo de estimar los estados diferenciales y
algebraicos, que se traducen en la posibilidad de realizar la estimación del fasor del
voltaje aśı como de los estados dinámicos del generador.

1.4. Motivación

En un SEP las acciones de prevención y corrección son tomadas con base en el
monitoreo y estimación de estados. Es de suma importancia contar con el valor de los
estados del sistema en diferentes instantes de tiempo con el fin de asegurar el correcto
funcionamiento del sistema de potencia.

La estimación de estados en los SEP se ha realizado con un enfoque estático, se
consideran a los fasores de voltaje en los buses como los principales estados a estimar.
El algoritmo estima al estado en un instante de tiempo a partir de un conjunto de
mediciones tomadas en ese mismo lapso de tiempo, es decir se requiere ejecutar el
algoritmo de estimación en cada instante de tiempo en el que se necesite conocer el
estado. Para este tipo de estimación se considera que el SEP se encuentra en estado
estacionario, no se tiene la posibilidad de capturar eficientemente el comportamiento
dinámico del sistema provocado principalmente por los cambios en las cargas.

La estimación estática depende en gran medida de los dispositivos de monitoreo
(SCADA y PMU), si alguno de estos dispositivos llegase a fallar no se tendŕıa un
aproximado correcto de los estados.

Una cuestión que es importante resaltar sobre estos tipos de algoritmos de estima-
ción es que no tienen la posibilidad de estimar los estados del generador, que corres-
ponden a la parte dinámica del sistema eléctrico de potencia.

También es importante trabajar con los estados del generador, conocer el compor-
tamiento del ángulo del rotor y de la velocidad del generador nos permite tener un
panorama de las condiciones de operación del SEP. En adición, se tendrá la posibilidad
de desarrollar esquemas de control enfocados en mejorar la estabilidad y confiabilidad
del SEP [17]. Por esta razón se tiene el propósito de utilizar un sistema diferencial alge-
braico (SDA) que nos permita considerar a la parte mecánica (los estados relacionados
con los generadores) y la parte eléctrica (fasores del voltaje) de la red del sistema de
potencia.

Los sistemas de potencia expresados mediante un SDA son empleados para reali-
zar el análisis de estabilidad transitoria. El objetivo es examinar el comportamiento
dinámico del sistema de potencia segundos después de ocurrir una perturbación que
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lo afecte [4]. Contar con algoritmos de estimación para sistemas diferenciales algebrai-
cos permitirá conocer el estado y completará el diseño de controladores para lograr la
estabilización del sistema de potencia.

Por esta razón se implementaron dos algoritmos de estimación para SDA basados
en la teoŕıa del filtro de Kalman; el filtro de Kalman Extendido y el filtro de Kalman
Unscented 1[25], [26].

Con la validación de los filtros de Kalman para SDA, se tiene la posibilidad de
estimar los estados del generador y los estados algebraicos correspondientes a la parte
eléctrica, cumpliendo de esta manera con la tarea tradicional de la estimación estática.
La teoŕıa del filtro de Kalman permite predecir el estado un instante por delante,
este aspecto tiene una gran relevancia para los Centros de Control ya que tienen la
posibilidad de predecir contingencias o fallos y con ello ejecutar acciones de control
preventivas.

Otra de las ventajas que se tienen al trabajar con SDA, es la posibilidad de realizar
el análisis de observabilidad de un SEP mediante la obtención y evaluación de los
Jacobianos del modelo del sistema y del modelo de medición, una alternativa distinta
a los análisis de observabilidad algebraica y topológica.

Una cuestión no menos importante es que el análisis de estabilidad local de un
SDA puede ser realizado mediante la obtención de los valores propios del Jacobiano
reducido. Los mismos principios de existencia y unicidad de las soluciones para sistemas
diferenciales pueden ser utilizados para el análisis de SDA.

Con todo lo anteriormente mencionado hace aún más atractivos a los SDA. El prin-
cipal objetivo es abrir un nuevo camino a la estimación de estados en los SEP expresados
como SDA’s utilizando las técnicas de estimación propuestas en [25]-[26] que original-
mente fueron desarrolladas para estimar estados en sistemas qúımicos industriales.

1.5. Estado del Arte

El monitoreo en tiempo real de los sistemas eléctricos de potencia es una tarea de
gran importancia por el hecho de que es indispensable asegurar la operación correcta
del sistema de potencia. Los Centros de Control son los encargados de monitorear y
efectuar acciones correctivas o de control. La estimación del estado es la pieza medular
de estos centros, permite contar con información en tiempo real del SEP. Por esta razón,
es de gran importancia contar con una estimación eficiente y exacta del estado, con el
fin de asegurar la operación eficiente del sistema de potencia.

Desde que se introdujo el concepto de la estimación de estados en el campo de
los sistemas eléctricos de potencia, Schweppe [31], [30], [29], a comienzos de los años
setentas, la estimación de estados ha sido ampliamente estudiada e implementada. El

1“Unscented ”podŕıa traducirse literalmente como inoloro, se prefirió mantener el nombre original

en inglés porqué se desconoce los motivos que los autores tuvieron para nombrar de esta forma a este

filtro.
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1. INTRODUCCIÓN

trabajo presentado por Schweppe está enfocado en estudiar la posibilidad de aplicar el
algoritmo de detección e identeficación de un estimador estático.

A partir de la información disponible y considerando que el sistema se encuentra en
estado estacionario, los estimadores generan un conjunto de variables de estado estáticas
que son la mejor aproximación de los estados del sistema [1], [27]. Los estimadores de
estados estáticos son ampliamente utilizados en los sistemas de potencia y juegan un rol
muy importante para la operación exitosa de los sistemas de transmisión y distribución.

Los estimadores estáticos dependen directamente de los sistemas SCADA, estos
dispositivos manejan tasas de muestreo muy lentas que imposibilitan trabajar con las
variables dinámicas del modelo.

En la década de 1980, sale a la luz un nuevo instrumento de medición conocido
como PMU (Phasor Measurement Unit). La principal caracteŕıstica de este dispositivo
es que puede medir los fasores del voltaje y la corriente en un bus determinado [20]. En
la actualidad los dispositivos PMU permiten el desarrollo de estimadores dinámicos.
Con una adecuada distribución de los sistemas PMU se puede obtener un conjunto de
mediciones sincronizadas, las cuales juegan un rol importante en el monitoreo y control
en tiempo real.

Con el objetivo de trabajar con la dinámica de los SEP, surgen las técnicas de
estimación dinámicas. Estos algoritmos presentan dos caracteŕısticas que los hacen más
atractivos en comparación con los estimadores estáticos; son más exactos además de
brindar la posibilidad de conocer el estado un instante adelante (predicción).

El uso del término de estimación dinámica de estados se remonta a 1970, cuan-
do las técnicas del filtrado de Kalman fueron utilizadas para mejorar el desempeño
computacional de los estimadores estáticos tradicionales [19]. En las referencias [6], [7]
se implementó el filtro de Kalman en un modelo de potencia estático con el fin de deter-
minar el valor de la magnitud y la fase del fasor del voltaje. Como resultado se obtuvo,
que el filtro de Kalman presentó un mejor desempeño que el método de los mı́nimos
cuadrados ponderados. Con este resultado se abŕıa la posibilidad de tener más de una
técnica de estimación y con ello la posibilidad de mejorar los resultados obtenidos.

Con el paso del tiempo surgieron un gran número de estudios enfocados a la esti-
mación dinámica de estados en tiempo real, el filtro de Kalman Extendido (EKF, por
sus siglas en inglés) fue uno de los nuevos algoritmos desarrollados. El EKF es una de
las técnicas de estimación más estudiada ya que brinda la posibilidad de trabajar con
modelos no lineales. Es por esta razón que se mostró gran interés de implementar esta
técnica de estimación en los sistemas eléctricos de potencia. En [17], [35] se enfocan a
realizar la estimación de estados y parámetros del generador utilizando las mediciones
obtenidas de los dispositivos PMU con el fin de reducir la carga computacional.

Con el paso del tiempo surgen trabajos que explotan la posibilidad de desacoplar
el modelo donde las mediciones (potencia real, potencia reactiva, magnitud de voltaje
y ángulo de fase) de los PMU son tratadas como entradas y salidas del sistema. En el
trabajo [15] un filtro de Kalman Extendido es implementado utilizando las ecuaciones
de oscilación y un modelo clásico del generador para estimar dos estados dinámicos
(ángulo del rotor y la velocidad angular) y los parámetros desconocidos, entre ellos la
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potencia mecánica, la constante de inercia, el factor de amortiguamiento y la reactancia
transitoria. El EKF permite la estimación de dos estados dinámicos junto con cuatro
parámetros desconocidos.

Por otro lado la transformación unscented (UT, por sus siglas en inglés) un método
propuesto por Julier y Uhlmann [21] para calcular los primeros momentos de la densidad
de distribución de probabilidad de una variable aleatoria, que resulta de aplicar una
transformación no lineal a una variable aleatoria de estádistica conocida. Este método
fue desarrollado para hacer frente a las deficiencias de la linealización mediante la
transformación de la media y la covarianza. Utilizando este principio surge el filtro de
Kalman Unscented (UKF, por sus siglas en inglés) como una alternativa del filtro de
Kalman Extendido [22]. Este tipo de observador permite trabajar con las funciones no
lineales del sistema sin la necesidad de obtener algún Jacobiano, la estimación se realiza
desde un enfoque estad́ıstico.

Los primeros trabajos documentados del filtro de Kalman Unscented en sistemas
de potencia están enfocados a determinar solamente los estados relacionados con el
generador, en [17] se emplea un EKF y un UKF con el objetivo de estimar los estados
relacionados con el generador.

Con el fin de no limitarse a trabajar con sistemas puramente diferenciales las técni-
cas de estimación desarrolladas por Rudolph Kalman (KF) y sus variaciones (EKF y
UKF) han sufrido modificaciones con el objetivo de trabajar con los SDA, este tipo de
sistemas son usualmente utilizados para describir procesos qúımicos, mecánicos y siste-
mas eléctricos. En la referencia [5] se establecen las bases del filtro de Kalman Extendido
para SDA, los modelos de medición solamente dependen de los estados diferenciales.
En [25] y [26] se modifica el enfoque del filtro de Kalman Extendido propuesto en [5]
y se introduce el filtro de Kalman Unscented para SDA, se tiene la ventaja de que los
modelos de medición dependen de los estados diferenciales y algebraicos, los primeros
trabajos están enfocados en realizar la estimación de estados en procesos qúımicos.

1.6. Objetivos

◦ Estudiar la forma en la que los sistemas de potencia pueden ser representados
como un SDA.

◦ Validar los modelos de un SEP, tomando en consideración la parte dinámica de
la máquina śıncrona y la parte algebraica, correspondiente a la red eléctrica.

◦ Estudio y análisis de las propiedades de los SDA.

◦ Realizar el análisis de observabilidad suave del sistema, con el fin de establecer
las condiciones necesarias para realizar una estimación de estados.

◦ Implementar el filtro de Kalman Unscented con el objetivo de estimar los estados
dinámicos y algebraicos del sistema.
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◦ Implementar el filtro de Kalman Extendido, con el objetivo de comparar el desem-
peño de este con el filtro de Kalman Unscented.

◦ Contar con los elementos suficientes para discernir cual de las dos técnicas de
estimación implementadas es la mejor para realizar la tarea de estimación.

1.7. Contribuciones

A continuación se presentan las principales contribuciones de este trabajo:

◦ Estudio de los modelos simplificados de un SEP expresado como un SDA pro-
puestos en [13].

◦ Implementación de las técnicas de estimación propuestas en las referencias [25]-
[26] en los modelos de un SEP propuestos en [13]. La mayoŕıa de los trabajos
documentados estaban enfocados en emplear estos algoritmos de estimación so-
lamente en sistemas qúımicos. Con lo desarrollado en este trabajo se válidan las
técnicas de estimación y se estudia la posibilidad de emplearlas en los sistemas
eléctricos de potencia.

◦ Una vez validadados los algoritmos de estimación (UKF y EKF) se implementaron
en un modelo de un SEP más detallado y completo, incluyendo un mayor número
de mediciones, se le da un sentido más práctico.

◦ Estudio y análisis de la teoŕıa de observabilidad propuesta en [36] para SDA,
esto con el fin de determinar la observabilidad de un SEP. Se modifica el enfoque
usualmente utilizado para estudiar la observabilidad en los sistemas eléctricos de
potencia (algebraico y topológico).

◦ Se determinó que el análisis de observabilidad propuesto en [36] es poco con-
veniente de ser utilizado en los SEP debido a las grandes dimensiones de estos
sistemas. Este enfoque es solamente conveniente cuando se trabaja con modelos
simplificados.

1.8. Contenido de la tesis

En esta sección se describen cada uno de los caṕıtulos expuestos en la presente tesis.

Caṕıtulo 1 Introducción: Es el preámbulo del problema de estimación, se detallan
los objetivos, la motivación, el estado del arte y las aportaciones de la tesis.

Caṕıtulo 2 Marco teoŕıco: En este caṕıtulo de se detallan los componentes de un
SEP, se explica como se realizó el análisis de observabilidad y estabilidad del
sistema, además de mencionar las implicaciones que conllevan trabajar un SDA.
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1.8 Contenido de la tesis

Caṕıtulo 3 Estimación de estados en SEP expresados como SDA Se explican
a detalle cada una de las técnicas de estimación implementadas en el presente tra-
bajo.

Caṕıtulo 4 Resultados: Se realizan las simulaciones de los filtros de Kalman en un
SEP.

Caṕıtulo 5 Conclusiones: Se analizan los resultados obtenidos en las pruebas pre-
cedentes.
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Caṕıtulo 2

Marco Teórico

El uso de los sistemas diferenciales algebraicos permite capturar las variables dinámi-
cas de un sistema de potencia, las variables consideradas pueden ser tanto electro-
mecánicas y electromagnéticas. La parte diferencial del modelo corresponde a la dinámi-
ca del generador mientras que la parte algebraica describe los flujos de potencia en la
red. Por las razones anteriormente mencionadas y con el fin de trabajar con un modelo
de un SEP más completo, se debe profundizar en el análisis y estudio de los modelos
matemáticos expresados como un SDA.

Con el fin de implementar técnicas de estimación dinámicas a un SEP expresado
como un SDA, en un inicio se analizan las condiciones de observabilidad en SDA [36].
En un segundo apartado se detallan los modelos matemáticos considerados [13], además
de mencionar las implicaciones que se tienen al trabajar con los SDA [41].

2.1. Observabilidad en SDA

Es importante definir el concepto de observabilidad suave para un SDA, se determi-
narán las condiciones locales que permitan realizar un análisis de observabilidad eficaz
basado en las caracteŕısticas del rango de una matriz[36].

Las condiciones que a continuación se mencionan permiten verificar la observa-
bilidad de un amplio conjunto de sistemas diferenciales algebraicos, entre los que se
encuentran los SEP expresados como un SDA.

El enfoque tradicional de observabilidad de un SEP, implica algoritmos numéricos
basados en el Jacobiano del modelo de medición con respecto a los estados del sistema.

El enfoque utilizado basa su análisis en la familia de sistemas diferenciales algebrai-
cos de la forma [13],

F (ẋ, x, t) = B(t)u (2.1)

y = h(x, t) (2.2)
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donde F : Rn × Rn × R → Rn es un vector de funciones impĺıcitas suficientemente
diferenciales dependientes del estado generalizado x ∈ Rn, de la derivada temporal del
estado ẋ ∈ Rn y del tiempo t ∈ R. B es una matriz de dimensión n× p con u ∈ Rp, la
expresión (2.2) describe la salida del sistema y ∈ Rm.

El sistema (2.1) se considera como un SDA impĺıcito si el Jacobiano de F con
respecto a la primera derivada temporal del estado es cero,

det

(
∂F

∂ẋ

)
= 0 (2.3)

de esta manera para encontrar la solución para ẋ, la expresión (2.1) es diferenciada
repetidamente hasta formular un arreglo diferenciable de funciones. Se debe determinar
el número de derivadas mı́nimas de F para el cual el arreglo diferenciable es solucionable
para ẋ, es decir la primera derivada temporal del estado generalizado puede ser obtenida
como una función del estado y del tiempo, a continución se explica a detalle este aspecto.

2.1.1. SDA no lineales

La solución de (2.1) generalmente depende de las derivadas de F y u. Además si
(2.1) es diferenciable k veces con respecto al tiempo, se obtienen (k + 1)n ecuaciones
[36]

F̃k(x, ẋ, w, t) =


F (ẋ, x, t)

Ft(ẋ, x, t) + Fx(ẋ, x, t)ẋ+ Fẋ(ẋ, x, t)ẍ
...

dk

dtk
[F (ẋ, x, t)]

 =


Bu
d
dt [Bu]
...

dk

dtk
[Bu]

 (2.4)

donde w =
[
x(2), · · · , x(k+1)

]
con x(i) = dix/dti, w representa las derivadas de orden

superior del estado. El sistema diferencial algebraico (2.1) es solucionable en un conjunto
abierto Ω ⊂ R2n+1 si las soluciones son únicamente determinadas por su valor inicial x0

en cualquier instante t0, tal que (ẋ(t0), x0, t0) ∈ Ω, y si las trayectorias de las soluciones
(ẋ, x, t) forman una superficie suave en Ω.

Se desea verificar la condición de solubilidad de acuerdo a [11] [36]. Estas conside-
raciones para (2.1) se definen como:

(A) F es suficiente diferenciable en sus argumentos.

(B) Φ ≡ F̃k = 0 es consistente como ecuación algebraica.

(C)
[
Φẋ Φw

]
es de rango completo con respecto a ẋ y tiene rango constante inde-

pendiente de (ẋ, x, w, t), en una vecindad de un punto consistente (ẋ0, x0, w0, t0).
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2.1 Observabilidad en SDA

(D)
[
Φx Φẋ Φw

]
tiene rango fila completo independiente de (ẋ, x, w, t) en una ve-

cindad de un punto dado (ẋ0, x0, w0, x0, t0).[
Φẋ Φw

]
es de rango completo con respecto a ẋ si las primeras n columnas son

linealmente independientes, y a su vez también son linealmente independientes a las
columnas restantes. Equivalentemente, cualquier vector en el espacio nulo tiene n com-
ponentes igual a cero. Esta condición puede ser expresada como:

rango [A1 A2] = n+ rango(A2)

donde A1 contribuye con n columnas linealmente independientes.
En [9] se define el término de diferenciación uniforme ν como el número de derivadas

mı́nimas con el que se cumplen las condiciones antes mencionadas. Estas consideraciones
implican soluciones bien definidas en una superficie y soluciones únicas para condiciones
consistentes x0 en t0 [10]. Por la referencia [8], [10], considerando las restricciones (A)-
(D) en el sistema (2.4) implica que,

ẋ = ϕ(x, t) (2.5)

0 = χ(x, t) (2.6)

donde (2.6) caracteriza la superficie de solución en el instante de tiempo t, y (2.5)
define el vector de campo en esta superficie. La ecuación (2.5) es valida globalmente en
t en una vecindad de una solución, esto si la condición (C) se cumple en esa vecindad
además que (2.6) es local en t.

2.1.2. Observabilidad Suave

Esta sección presenta las condiciones de observabilidad para un sistema de la forma

G(ẋ, x, u, t) = 0

y = h(x, t)
(2.7)

donde x ∈ Rn, u ∈ Rp, y ∈ Rm, se asume que h es suave.
Para definir los conceptos de distinguibilidad (o indistinguibilidad) de los estados

en el intervalo I =
[
a, b
]
, y distinguibilidad de estados en el tiempo T , se pueden

dar condiciones más fuertes que nos permitan estudiar el concepto de observablidad
instantánea del sistema para el intervalo de tiempo t ∈

[
a, b
]
.

Definición 1. El sistema (2.7) es observable suavemente en
[
a, b
]

si existen números

enteros no negativos j,k y una función diferenciable R(t, ·, · · · , ·) : [a, b] × R(j+1)m ×
R(k+1)p −→ Rn tal que

x(t) = R(t, y(t), ẏ(t), ÿ(t), · · · , y(j)(t), u(t), u̇(t), · · · , u(k)(t))

para toda solución suave x(t) de (2.7).
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2. MARCO TEÓRICO

A pesar de que la Definición 1 es global, inmediatamente se tiene una definición
local de observabilidad suave si se restringe la función R a una vecindad apropiada
dentro [a, b]×R(j+1)m ×R(k+1)p [36].

Si se expande la definición de observabilidad, se considera el sistema

F (ẋ, x, t) = B(t)u (2.8)

y = h(x, t) (2.9)

donde F se asume que satisface las condiciones (A)-(D) para algún valor de k. Si
además F y h se consideran lineales, pueden ser representados como, F (ẋ, x, t) =
E(t)ẋ+ F (t)x, y h(x, t) = C(t)x.

Si la salida (2.9) es diferencial j veces con respecto a t, se obtienen (j + 1)m ecua-
ciones,

H = h̃j(ẋ, x, w̄, t) ≡


h(x, t)

ht(x, t) + hx(x, t)ẋ
...

dj

dtj

[
h(x, t)

]
 (2.10)

donde w̄ =
[
x(2), . . . , x(j)

]
con x(i) = dix/dti. Se considera j 6= k + 1, por lo tanto las

derivadas de orden superior w =
[
x(2), . . . , xσ

]
, donde σ = max{j,k + 1}. Por lo tanto

se escribe una combinación de (2.4) con (2.10) como:

O(ẋ, x, w, t) =



Bu
d
dt [Bu]
...

dk

dtk
[Bu]

h(x, t)
d
dt [h(x, t)]

...
dj

dtj
[h(x, t)]


(2.11)

La matriz Jacobiana de O(ẋ, x, w, t) con respecto a (ẋ, x, w) y considerando las
restricciones (B)-(D), puede ser formulada como:

JO ≡
[

Φx Φẋ Φw

Hx Hẋ Hw

]
(2.12)

Con y ∈ Rm, JO con ı́ndices (k, j) tiene una dimensión
[
(j + 1)m+ (k + 1)n

]
×[

(σ + 1)n
]
.

18
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En la referencia [36] se define el siguiente lema.

Lema 1 Si M: Rm1 −→ Rm2 es un mapeo diferenciable con rango constante igual a
r en una vecindad de z0, donde M(z0) = b, por lo que en una vecindad de z0 en Rm1,
M−1(b) es una semi-superficie embebida de Rm1 de dimensión m1 − r.

El siguiente teorema generaliza las condiciones suficientes para definir la observabi-
lidad suave para sistemas lineales variantes con el tiempo.

Teorema 1 . Suponga que el sistema (2.8) satisface (A)-(D) en una vecindad de
U de un punto consistente p0 = (ẋ0, x0, w0, t0) para (2.11). Suponga que el Jacobiano
JO en (2.12) del sistema expresado por (2.8) y (2.9), satisface

(E) rango JO = n+ rango

[
Φẋ Φw

Hẋ Hw

]
, para (ẋ, x, w, t) ∈ U

(F) JO tiene rango constante en U.

Entonces, el sistema expresado por (2.8) y (2.9), es suavemente observable en un
intervalo con respecto a t0 de acuerdo al Teorema 1 [36].

2.2. Análisis de estabilidad local

Como se mencionó anteriormente el sistema de potencia puede ser modelado como
un conjunto de ecuaciones diferenciales algebraicas,

ẋd = f(xd, z) x ∈ Rnd

0 = g(xd, z) z ∈ Rnz
(2.13)

donde xd y z representan a los estados diferenciales y algebraicos respectivamente,
f puede ser definida como, f : Rnd × Rnz → Rnd y g es un conjunto de ecuaciones
algebraicas no lineales, g : Rnd × Rnz → Rnz ,

Los estados del SDA pertenecen al espacio euclidiano Rnd+nz , las trayectorias están
restringidas a un subconjunto en el dominio Rnd+nz , el cual se define como:

Γ = {(xd, z) ∈ Rnd+nz | f(xd, z) = 0, g(xd, z) = 0} (2.14)

Si se considera una función continua y diferenciable φ(t) = (x(t), z(t)): I→ Rnd+nz ,
definido en un intervalo I ⊂ R, es una solución del sistema para todo t ∈ I.

Para realizar el análisis de estabilidad local, se deben determinar los puntos de equi-
librio del SDA. Un punto de equilibrio del sistema, es definido como (x̄d, z̄)∈ Rnd+nz ,
en el punto de equilibrio se considera, f(x̄d, z̄) = 0 y g(x̄d, z̄) = 0.

En los puntos de equilibrio las condiciones de estabilidad y estabilidad asintótica
para SDA es análoga a los sistemas expresados solamente mediante ecuaciones diferen-
ciales, la única diferencia reside en el hecho de que las vecindades abiertas de los puntos
de equilibrio deben estar restringidas al conjunto Γ y no en Rnd+nz [12].
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El sistema linealizado asociado en la vecindad de un punto de equilibrio (x̄d, z̄)
está dado por:

ζ̇ = Dxdf(x̄d, z̄)ζ +Dzf(x̄d, z̄)ζ̄

0 = Dxdg(x̄d, z̄)ζ +Dzg(x̄d, z̄)ζ̄
(2.15)

Si Dzg, definido en el punto de equilibrio (x̄d, z̄) es invertible, se puede obtener el
siguiente sistema linealizado,

ζ̇ = [Dxdf −Dzf(Dzg)−1Dxdg]ζ (2.16)

La expresión [Dxdf−Dzf(Dzg)−1Dxdg] también es conocido como Jacobiano reducido,
ya que sólo se limita a trabajar con la parte diferencial del sistema [33].

Si la ecuación algebraica 0 = g(xd, z) puede ser resuelta, se dice que existe una
función suave tal que Ψ : Rnd → Rnz , es decir 0 = g(xd,Ψ(xd)) para todo xd, todas
las variables algebraicas pueden ser reprimidas del sistema de ecuaciones [12], de esta
manera se puede analizar un sistema diferencial algebraico como un sistema diferencial,

ẋd = f(xd,Ψ(xd)) (2.17)

Condición suficiente para establecer una caracterización completa de la región de
estabilidad. Cabe mencionar que no siempre es posible eliminar el estado algebraico
por completo.

Resolviendo las restricciones algebraicas localmente y utilizando la teoŕıa de las
ecuaciones diferenciales ordinarias se puede garantizar la existencia local y unicidad de
las soluciones del SDA en un punto regular en el conjunto de restricción Γ [12].

Un punto de equilibrio (x̄d, z̄) ∈ Γ es regular si Dzg(x̄d, z̄), que es la derivada parcial
de g con respecto a z evaluada en el punto de equilibrio (x̄d, z̄) ∈ Γ es invertible.

Si (x̄d, z̄) es regular, el teorema de la función impĺıcita implica, la existencia de una
vecindad U donde se encuentra el punto x̄d y la existencia de una vecindad W donde se
encuentra contenido z̄, existe una función suave Ψ tal que Ψ : U→W, con Ψ(x̄d) = z̄.

Es decir la función Ψ soluciona la restricción algebraica g(xd,Ψ(xd)) = 0 en la
vecindad U ×W del punto (x̄d, z̄) ∈ Γ . Debido a que las funciones f y g son suaves,
además de considerar la teoŕıa de la unicidad y existencia de las soluciones para sistemas
diferenciales, se puede garantizar la existencia y la solución del sistema diferencial
algebraico a través de (x̄d, z̄) en una vecindad de (x̄d, z̄) ∈ Γ [12].

Para ser más precisos, existe un intervalo de tiempo I , el cual contiene al origen y
hay una función α(t) : I→ Rnd , tal que α(t) ∈ U, se considera

α̇(t) = f(α(t),Ψ(α(t))), ∀t ∈ I (2.18)

En otras palabras, en un punto regular de Γ , la existencia y unicidad local de
las trayectorias del sistema diferencial algebraico es inherente a la existencia local y
unicidad de las trayectorias de un sistema diferencial ordinario [12].

La estabilidad local puede ser estudiada mediante la obtención de los eigenvalores del
Jacobiano reducido evaluado en el punto de equilibrio, de esta manera si la expresiones
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2.3 Modelo Diferencial Algebraico de un SEP

algebraicas del sistema pueden ser omitidas el análisis de estabilidad local puede ser
realizado tal como se realiza con los sistemas puramente diferenciales.

2.3. Modelo Diferencial Algebraico de un SEP

La dinámica de un sistema eléctrico de potencia se modela como una combinación de
ecuaciones diferenciales no lineales y un conjunto de ecuaciones algebraicas no lineales
[37], [14], [38]. Las ecuaciones diferenciales no lineales corresponden a la dinámica no
lineal del sistema, y las ecuaciones algebraicas no lineales corresponden a los balances
de potencia en los buses.

El modelo diferencial algebraico de un SEP es expresado como:

ẋd(t) = f(xd, z, u)

0 = g(xd, z, u)

y(t) = h(xd, z)

(2.19)

donde xd ∈ Rnd representa a los estados diferenciales asociados a las máquinas śıncro-
nas, z ∈ Rnz representa a los estados algebraicos los cuales corresponden a las magnitu-
des de voltaje y los ángulos de cada uno de los buses, f ∈ Rnd representa las funciones
diferenciales no lineales y g ∈ Rnz representa las restricciones algebraicas, u ∈ Rp son
las entradas y y ∈ Rm son las salidas del sistema.

Los modelos diferenciales algebraicos de un SEP (2.19) son de ı́ndice uno. Una
descripción del ı́ndice del modelo puede encontrarse en el Apéndice A.

El modelo de un sistema eléctrico de potencia está constituido por tres partes:

1. Modelo del generador.

2. Modelo de la carga.

3. Modelo de las ĺıneas de transmisión (flujos de potencia).

A continuación se establecen las ecuaciones diferenciales y algebraicas que consti-
tuyen el modelo de un SEP.

2.3.1. Modelo del Generador

El comportamiento del equipo de generación, en sentido electromecánico puede
ser modelado utilizando las ecuaciones de oscilación [13], [28], [18], estas ecuaciones
permiten modelar la dinámica del rotor del generador.

21



2. MARCO TEÓRICO

2.3.1.1. Modelo de un eje

El modelo de un eje recibe este nombre ya que solamente se trabaja sobre el eje q
(transformación Park) [13], las expresiones (2.20)-(2.22) describen la dinámica interna
del generador [39],

δ̇i = ωi − 2 ∗ πf0 (2.20)

Miω̇i = Pmi −Di(ωi − 2 ∗ πf0)− PMi (2.21)

τiĖqi = −xdi
x′di

Eqi +
xdi − x′di
x′di

Vicos(δi − θi) + EFi (2.22)

donde

PMi =
EqiVi
x′di

sen(δi − θi) +
x′di − xqi
2xqix

′
di

V 2
i sen(2(δi − θi)) (2.23)

QMi =

(
x′di + xqi
2xqix

′
di

−
x′di − xqi
2xqix

′
di

cos(2(δi − θi))

)
V 2
i −

EqiVi
x′di

cos(δi − θi) (2.24)

donde

f0 frecuencia śıncrona, Hz,
Pmi potencia mecánica (par), p.u,
Mi, Di constante de inercia y factor de amortiguamiento, p.u,
xdi , xqi rectancia śıncrona del eje directo y de cuadratura, p.u,
x′di reactancia transitoria del eje directo, p.u,

τi constante de tiempo transitoria de circuito abierto del eje directo, s,
EFi voltaje de campo, p.u,
∗ representa el operador de multiplicación.

Las variable de estado diferenciales xd :=
[
δi ωi Eqi

]> ∈ Rnd , representan el
ángulo de carga de la máquina śıncrona, la velocidad angular del rotor y la fuerza
electromotriz interna del eje de cuadratura, respectivamente, los fasores de voltaje aso-
ciados a cada uno de los buses son considerados como las variables de estado algebraicas

z :=
[
θi Vi

]> ∈ Rnz , las expresiones (2.23) y (2.24) representan la potencia activa y
reactiva que entrega cada generador.

Por simplicidad se asume que todos los generadores del SEP son idénticos, la cons-
tante de inercia (Mi) y el factor de amortiguamiento (Di) son iguales para todos los
generadores del sistema de potencia, también las reactancias asociadas al eje directo y
de cuadratura (xqixdi , x

′
di

) se consideran iguales.

2.3.2. Modelo de carga

Las cargas son descritas por medio del modelo polinómico de carga
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PLi = PA + PB ∗ Vi + PC ∗ V 2
i , (2.25)

QLi = QA +QB ∗ Vi +QC ∗ V 2
i . (2.26)

las expresiones (2.25) y (2.26) representan un modelo de carga, el cual representa expĺıci-
tamente la contribución de cada tipo de carga (impedancia constante, corriente o po-
tencia) [14].

2.3.3. Potencias de la red

La potencia activa y reactiva transmitida, P cali y Qcali en el bus i, son funciones de
los voltajes nodales y de las impedancias de la red, estas expresiones son calculadas
utilizando las ecuaciones de los flujos de potencia.

Las ecuaciones de los flujos de potencia se derivan de la representación de la ĺınea
de transmisión como un circuito π,

P cali = V 2
i Gii +

n∑
k=1

ViVk[Gikcos(θi − θk) +Biksen(θi − θk)], (2.27)

Qcali = −V 2
i Bii +

n∑
k=1

ViVk[Giksen(θi − θk)−Bikcos(θi − θk)]. (2.28)

donde Gik y Bik son la conductancia y la susceptancia entre los buses i y k, θk es la
fase del voltaje Vk en el bus k.

2.3.4. Ecuaciones de Bus

Las ecuaciones que se citan a continuación establecen los balances de potencia en
los buses de generador y los buses de carga.

2.3.4.1. Buses de generador

Los balances de potencia en el bus de generador i son determinados como:

∆Pi = PMi − PLi − P cali = 0 (2.29)

∆Qi = QMi −QLi −Qcali = 0 (2.30)

los términos ∆Pi y ∆Qi expresan los balances de potencia activa y reactiva en el bus i,
respectivamente. PMi y QMi representan la potencia activa y potencia reactiva inyectada
por el generador en el bus i, se utilizan las expresiones (2.23) y (2.24) en este balance.
PLi y QLi representan la potencia activa y reactiva demandadas por la carga en el bus
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i, como se estableció anteriormente se utiliza un modelo polinómico de carga (2.25)-
(2.26). P cali y Qcali representan el intercambio de potencia activa y reactiva a través
de los elementos de transmisión conectados en el bus i, estos términos son expresados
mediante (2.27) y (2.28), respectivamente.

2.3.4.2. Buses de carga

El balance de potencia en los buses de carga se expresa como:

∆Pi = −PLi − P cali = 0 (2.31)

∆Qi = −QLi −Qcali = 0 (2.32)

Tal como sucedió con el balance de potencias en los buses de generador, para es-
tablecer (2.31) y (2.32) se utilizan las expresiones matemáticas citadas anteriormente
para definir PLi , QLi , P

cal
i y Qcali .

2.3.5. Modelo de Medición

Debido a que se desea desarrollar una estimación de estados en un SEP se requiere
necesariamente de un modelo de medición, entre los posibles modelos de medición se
encuentran las ecuaciones de los flujos de potencia, las cuales expresan una relación
algebraica no lineal entre el voltaje y el ángulo de fase.

Los modelos de medición considerados en este trabajo se listan a continuación [13],

◦ Medición de la potencia activa y reactiva de los buses de carga.

◦ Medición de la potencia activa y reactiva en los buses de generador, como medición
pueden ser consideradas las expresiones (2.23) y (2.24).

◦ Medición de los flujos de potencia activa y reactiva en la red.

2.3.6. Modelos simplificados de un SEP

En las Subsecciones (2.3.1)-(2.3.4), se establecen un conjunto de ecuaciones diferen-
ciales y algebraicas que describen el comportamiento dinámico detallado de un sistema
eléctrico de potencia.

Con el objetivo de extender a los sistemas eléctricos de potencia el análisis de
observalidad para SDA propuesto en [36], aśı como de los algoritmos de estimación
propuestos por R. Mandela et al. [25], [26]. En un principio también se trabajó con dos
modelos simplificados de un SEP, ésto con la finalidad de entender la teoŕıa matemática
para después darle un sentido práctico.

A continuación se citan los dos tipos de modelos considerados aśı como sus carac-
teŕısticas.
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Modelo Tipo A- Este tipo de modelo incorpora la dinámica del rotor y cargas
estáticas [13], [38]. El modelo tiene las siguientes caracteŕısticas:

◦ La potencia mecánica de entrada se considera constante.

◦ Un voltaje constante detrás de la reactancia transitoria de la máquina śıncrona
puede ser considerado.

◦ El ángulo del rotor de la máquina śıncrona se asume igual al ángulo del voltaje
detrás de la reactancia transitoria [41] [16].

f Ii : δ̇i = ωi − 2 ∗ πf0 (2.33)

f IIi : ω̇i =
1

Mi
(Pi − Pei(δ, θ, V )−Di(ωi − 2 ∗ πf0)) i = 1, ...,m− 1 (2.34)

gIi : ∆Pj = −PLj − P calj (δ, θ, V ) = 0 (2.35)

gIIi : ∆Qj = −QLj −Qcalj (δ, θ, V ) = 0 j = m + 1, ...,n (2.36)

donde

Pei =
n∑
j=1

|Vi||Vj |[Gijcos(δi − θj) +Bijsen(δi − θj)] (2.37)

m Número de buses de generador,
n Número total de buses del SEP,
Pi Pmi − V 2

i Gii,
Pmi Potencia mecánica de entrada,
PLj , QLj Referencia de las inyecciones de las potencias nodales,
P calj , QcalLj

Inyección de potencia activa y reactiva en el nodo j,

Gii Conductancia del nodo i,
Bij(Gij) Susceptancia (conductancia) mutua entre los nodos i y j.

El modelo Tipo A es un modelo simplificado de un SEP [13], (2.33) y (2.34), junto
con (2.37) constituyen el modelo de una máquina śıncrona conocido como modelo clásico
el cual es usualmente utilizado para realizar el análisis de estabilidad transitoria [41]
[16].

Al tratarse de un modelo reducido las únicas ecuaciones algebraicas consideradas
son las expresiones que comprenden el balance de potencia activa y reactiva en los
buses de carga. Las expresiones (2.35) y (2.36) quedan determinadas con base a (2.31)
y (2.32), respectivamente.

De esta manera cuando se trabaja con un modelo Tipo A los únicos estados alge-
braicos que se consideran son los fasores de voltaje (θ, V ) de los buses de carga ya que
los fasores de voltaje de los buses de generador son considerados como datos.
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Modelo Tipo B- Otro modelo simplificado que incorpora la dinámica del rotor, la
fuerza electromotriz interna del eje de cuadratura además de considerar cargas estáticas
[13].

En este modelo se hace la consideración de que el ángulo de carga es distinto al
ángulo de fase del voltaje de bus del generador. Las expresiones (2.38)-(2.40) describen
la dinámica de generador.

Con respecto al modelo Tipo A, el modelo Tipo B considera solamente el balance
de potencia activa en el bus de generador, ésto se debe a que el único estado algebraico
que se estima de un bus de generador es el ángulo de fase mientras que la magnitud de
voltaje se asume como un dato. Pei en (2.39) es expresada mediante (2.23).

f Ii : δ̇i − ωi + 2 ∗ πf0 = 0 (2.38)

f IIi : ω̇i =
1

Mi
(Pmi − Pei(δ, θ, V )−D(ωi − 2 ∗ πf0)) (2.39)

f IIIi : Ėqi =
1

τi

[
EFi − Eqi −

xdi − x
′
di

x
′
di

(Eqi − Vicos(δi − θi))

]
(2.40)

gIi : ∆Pi = Pei − PLi − P cali (θ, V ) = 0 (2.41)

gIIi : ∆Pj = −PLj − P calj (θ, V ) = 0 (2.42)

gIIIi : ∆Qj = −QLj −Qcalj (θ, V ) = 0 (2.43)

Con: i : 1...m− 1; j : m + 1...n; donde se considera u =
{
Pmi
Mi

EFi
τi

}
.

Junto con los modelos Tipo A y Tipo B se debe seleccionar un modelo de medición,
el cual puede ser seleccionado entre las opciones que se mencionan en la Subsección
2.3.5, en el Caṕıtulo 4 se explica cual fueron las salidas seleccionadas para cada uno de
los casos de estudio.

2.4. Simulación en tiempo real de un SEP

2.4.1. Implicaciones de un modelo SDA

Una vez que se han planteado las ecuaciones de oscilación junto al sistema de ecua-
ciones algebraicas, la simulación del comportamiento dinámico del sistema de potencia
requiere de la solución del sistema de ecuaciones diferenciales en conjunto con el sistema
de ecuaciones algebraicas en cada instante de tiempo [41]. Existen diferentes métodos
numéricos y pasos de integración que pueden ser utilizados para calcular los valores de
las variables del sistema.

Existen dos enfoques principales para encontrar la solución del sistema de ecuaciones
[34]:
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1. Solución particionada.

2. Solución simultánea.

Para elegir un método se requiere considerar que se desea tener una solución lo más
rápido posible, con las siguientes consideraciones [34]:

◦ rentabilidad,

◦ suficiente precisión.

◦ flexibilidad y facilidad de implementación.

Cuando se trabaja con los métodos expĺıcitos, se emplea un esquema de integra-
ción explicito como lo es el Runge de Kutta o el Adam-Bashfort para convertir a las
ecuaciones diferenciales en expresiones algebraicas, de esta manera se tiene un conjunto
de ecuaciones algebraicas no lineales. Si se desea trabajar con el método impĺıcito se
utilizan esquemas de integración impĺıcitos tales como el de la regla trapezoidal o el
método impĺıcito de Euler [41] [32].

Otro enfoque utilizado es el particionado o también conocido como alternativo, éste
consta de solucionar el conjunto de ecuaciones diferenciales y algebraicas en forma
separada, es decir las ecuaciones diferenciales son resueltas para varios instantes de
tiempo, mientras que el conjunto de ecuaciones algebraicas son resueltas solamente para
alguno de estos pasos. Trabajar con este tipo de enfoque implica utilizar un método de
extrapolación para estimar el valor del estado algebraico en los pasos de muestreo en
donde las ecuaciones algebraicas no son resueltas [41].

El ODE15s es un método numérico programado en MATLAB que soluciona al
SDA de la forma impĺıcita simultanea, este tipo de enfoque puede ser resumido en los
siguientes pasos [41]:

◦ Conversión de las ecuaciones diferenciales a expresiones algebraicas utilizando
un método de integración numérico, en el caso del ODE15s se utiliza el método
Backward Differential Formulation para determinar la aproximación de la deri-
vada temporal.

◦ Solucionar el sistema de ecuaciones algebraicas no lineales utilizando el método
de Newton-Raphson para cada instante de tiempo. Las ecuaciones no lineales
en este etapa están constituidas por las ecuaciones diferenciales algebráızadas
pertenecientes a la dinámica del generador junto con las ecuaciones del balance
de potencias de la red.

◦ Solucionar el sistema de ecuaciones lineales en cada instante de tiempo del método
de Newton Raphson. En este paso normalmente se utiliza un método directo como
lo es la descomposición de LU.
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Con la aplicación del método Backward Differential Formulation permite aproximar
la derivada temporal de la parte diferencial, ésta puede ser expresada como:

F1 = xn+1 − xn − h[f(xn+1, yn+1) + f(xn, yn)] = 0 (2.44)

F2 = g(xn+1, yn+1) = 0 (2.45)

Si se considera que los valores en el instante n son conocidos, se obtiene un sistema
no lineal de ecuaciones en el instante de tiempo n+ 1. El método de Newton-Raphson
es aplicado al sistema resultante como se indica a continuación:

F (k) = −J (k)
n+1∆Xn+1 (2.46)

X
(k+1)
n+1 = X

(k)
n+1 + ∆Xn+1 (2.47)

donde:

F =

[
F1

F2

]
X =

[
x
y

]
En las expresiones (2.46) y (2.47), los sub́ındices n+1 indican el instante de tiempo,

el ı́ndice k indica el numero de iteración de Newton-Raphson. Se asume que las itera-
ciones de Newton Raphson convergen cuando ∆Xn+1 o F (k) es suficientemente cercano
a cero [41]. El valor de convergencia Xn en cada instante de tiempo será el valor inicial

para el siguiente instante de tiempo (X
(0)
n+1 = Xn).

En el presente trabajo se decidió utilizar el ODE15s de MATLAB con el fin de
obtener la respuesta en el tiempo de un SEP. Se debe mencionar que también se puede
programar cada una de las derivadas temporales de los estados diferenciales modificando
a libertad el paso de muestreo y solucionando el conjunto de ecuaciones algebraicas
resultantes.

Trabajar con un método simultaneo impĺıcito o en su caso trabajar con el ODE15s
conlleva tener problemas de convergencia en las iteraciones del método de Newton de-
bido a las malas condiciones iniciales otorgadas, también puede existir un problema
con la singularidad en la matriz del Jacobiano debido al pequeño paso de integración.
Usualmente en este tipo de métodos numéricos, el algoritmo iterativo de Newton re-
utiliza las matrices jacobianas con el fin de realizar múltiples iteraciones y con ello
encontrar la solución del sistema algebraico con mayor rapidez.

Entre los beneficios que se tienen al utilizar este tipo de solucionador, se tiene que
en el momento en el que la tasa de tiempo de convergencia del método de Newton es
pobre, el solucionador ODE15s ajusta el paso de integración a un valor pequeño de tal
manera que se pueda asegurar la obtención de una solución. La situación tiene sus pros
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y sus contras, si se otorgan las condiciones iniciales adecuadas se podrá obtener una
solución en un tiempo óptimo, pero si éstas no son las adecuadas pueden presentarse
problemas como singularidades en el Jacobiano. Esto se debe a la forma en la que
funciona el solucionador; cada que una iteración de Newton falla el paso de integración
se reduce, si las condiciones iniciales no son las correctas hay un punto en el que el paso
de integración es tan pequeño que el Jacobiano se hace singular.

2.4.2. El porqué de utilizar el ODE15s

La dinámica de un SEP puede ser descrita a detalle por medio de un SDA (expre-
siones de las Subsecciones (2.3.1)-(2.3.4), aśı como también por modelos simplificados
(modelos Tipo A y Tipo B), se trabaja con la parte diferencial junto con la parte alge-
braica. Son sistemas que contienen simultáneamente una dinámica rápida y una lenta.
Las constantes de tiempo correspondientes a la parte diferencial van desde los segundos
y mili segundos [13].

La parte restante del modelo comprende las caracteŕısticas de la carga, las constan-
tes de tiempo relacionadas a los estados algebraicos son mucho más grandes comparadas
con las variables diferenciales, regularmente se consideran como constantes en los lapsos
de tiempo en los que se realice la simulación. Los sistemas eléctricos de potencia son
considerados como SDA stiff, por el hecho de que se tiene una dinámica rápida (parte
electromecánica) y una dinámica lenta (parte electromagnética).

En un principio para solucionar un SDA con las caracteŕısticas antes mencionadas, la
idea seŕıa usar un paso de integración pequeño al comienzo y luego agrandarlo cuando
la dinámica rápida desaparece. El problema es que los métodos expĺıcitos se tornan
numéricamente inestables al agrandar el paso de integración.

Por estas razones, cuando se trabaja con sistemas stiff deben utilizarse exclusiva-
mente métodos impĺıcitos. MATLAB cuenta con dos métodos numéricos enfocados a
trabajar con SDA stiff, el ya mencionado ODE15s y el ODE23s. Se elegió trabajar con
el ODE15s ya que su exactitud va de baja a media, mientras que para el ODE23s es
baja solamente, la exactitud jugó un rol importante en la elección del solucionador.
Ambos métodos permiten encontrar la solución del SDA otorgando las condiciones ini-
ciales correctas de las variables del sistema y el intervalo de tiempo en el que se desea
analizar la respuesta del SEP.
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Caṕıtulo 3

Estimación de estados en SEP

expresados como un SDA

En el presente caṕıtulo se describe la adaptación de la teoŕıa del filtro de Kalman
por R. Mandela et al. [25], [26] para realizar la estimación de estados de sistemas
no lineales descritos por una clase de ecuaciones diferenciales algebraicas. Se explica
a detalle los algoritmos de estimación del filtro de Kalman Extendido y el filtro de
Kalman Unscented para SDA.

3.1. Técnicas de estimación de estados para SDA no li-

neales

En la literatura cient́ıfica, cuando se habla de estimación de estados en SDA, se tra-
baja con sistemas de ı́ndice uno. Este ı́ndice se refiere al número de derivadas requeridas
para convertir un SDA en un sistema puramente diferencial.

En este trabajo se sigue un enfoque similar, gracias a que los sistemas eléctricos de
potencia considerados son de ı́ndice uno.

Para iniciar la discusión es necesario explicar a grandes rasgos la teoŕıa de filtro de
Kalman en el contexto de los sistemas diferenciales algebraicos.

El filtro de Kalman es un estimador óptimo para sistemas lineales en presencia de
incertidumbres en la medición y en el estado. El filtro de Kalman Extendido (EKF,
por sus siglas en inglés) es una extensión del filtro de Kalman para sistemas no lineales
descritos por un conjunto de ecuaciones diferenciales ordinarias.

El EKF ha sido estudiado y aplicado a un conjunto de SDA no lineales, entre los
primeros trabajos que fundamentan la técnica se encuentra el trabajo de V.M. Becerra
et al. [5]. Uno de los inconvenientes que se presentan es que el modelo de medición
depende solamente de los estados diferenciales. Para dar solución a este problema se
utilizó el algoritmo propuesto en [25] y [26], en él se propone una modificación del filtro
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de Kalman Extendido y el filtro de Kalman Unscented, ambos estimadores consideran
modelos de medición que dependen de los estados diferenciales y algebraicos.

3.1.1. Modelo para la estimación de estados

Como se mencionó en la Sección 2.3 del Caṕıtulo 2, un sistema eléctrico de po-
tencia puede ser representado como un sistema diferencial algebraico semiexpĺıcito. El
modelado y la estimación de estados se realizaron con base a un modelo (2.19) bajo las
siguientes consideraciones:

1. Las mediciones son obtenidas en intervalos regulares con un determinado periodo
de muestreo ∆t.

2. El ruido que afecta a la medición puede ser modelado como ruido blanco Gaus-
siano con media igual a cero y covarianza R

yk+1 = h(xdk+1
, zk+1) + vk+1 (3.1)

donde v ∈ Rm representa el ruido en la medición.

3. Por simplicidad no son consideradas entradas manipulables, a pesar de esto tam-
bién pueden ser incluidas [26], [25].

Bajo las consideraciones (1− 3), una representación discreta del modelo puede ser
expresada como

xdk+1
= xdk +

∫ (k+1)∆t

(k)∆t
f(xd(t), z(t))dt+ wk (3.2)

0 = g(xd(t), z(t)) k∆t ≤ t ≤ (k + 1)∆t (3.3)

(3.2) y (3.3) pueden ser escritas como:

xdk+1
= F(xdk , zk, wk) (3.4)

0 = g(xdk+1
, zk+1) (3.5)

donde xd ∈ Rnd y z ∈ Rnz , representan a los estados diferenciales y algebraicos respec-
tivamente, w ∈ Rnd es un vector de variables aleatorias continuas linealmente indepen-
dientes con media cero y covarianza Q, w representa el ruido que afecta al estado. Las
expresiones (3.4) y (3.5) junto con (3.1) representan al SDA de forma discreta.

Para la implementación del EKF y UKF se necesitan cumplir una serie de requeri-
mientos, a grandes rasgos se debe contar con un modelo bien definido de un SEP y de
un modelo de medición, a continuación se mencionan cada uno de estos aspectos.
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Modelo del
SEP:

Formular el modelo detallado de un SEP con las expresiones citadas
en la Sección 2.3 del Caṕıtulo 2, o en su caso seleccionar un modelo
Tipo A o Tipo B, las caracteŕısticas de estos modelos pueden ser
encontradas en el Caṕıtulo 2 en la Subsección 2.3.6.

Modelo de
medición:

Contar con un modelo de medición que nos permita realizar la esti-
mación del estado, este modelo puede ser seleccionado entre un con-
junto de mediciones posibles mencionadas en la Subsección 2.3.5 del
Caṕıtulo 2.

Método
numérico:

Se requiere de un método numérico de MATLAB que nos permita en-
contrar la solución del SDA seleccionado. Se trabajó con el ODE15s,
en la Sección 2.4.1 y en la Subsección 2.4.2 del Caṕıtulo 2 se mencio-
nan las implicaciones de trabajar con un SDA aśı como las razones
de utilizar este método.

Condiciones
iniciales:

Para encontrar la solución del SDA se necesita de un conjunto de
condiciones iniciales correctas y de un intervalo de tiempo. Para eje-
cutar los métodos de estimación recursivos, el EKF y UKF requieren
del estado inicial x̂0 = E[x0] y de la matriz de covarianza asociada al
error de estimación P0 = E[(x0 − x̂0)(x0 − x̂0)>].

Discretización
(periodos de
muestreo):

Tener en cuenta el número de muestras que se considerarán en un
intervalo de tiempo especifico, ésto depende en gran media del so-
lucionador utilizado (ODE15s). En la Sección 4.6 del Caṕıtulo 4 se
explica a detalle este aspecto.

Covarianzas
de los ruidos:

Se debe conocer la covarianza del ruido que afecta a la medición y al
estado, de esta manera se podrán determinar las matrices Q y R.

Puntos de
equilibrio:

Definir el punto de equilibro del SEP en torno al cual se trabajará.
Este mismo punto será utilizado para evaluar las Jacobianos asociados
al sistema aumentado adoptado por el EKF para SDA’s [25], [26].

Puntos sigma: El UKF utiliza un conjunto de puntos deterministicos, conocidos co-
mo puntos sigma, los cuales son seleccionados en función de las con-
diciones a priori. A cada uno de estos puntos es asociado un peso el
cual es determinado por medio de un conjunto de parámetros. Para
ejecutar el algoritmo de estimación del UKF se requiere del estado
inicial (x̂0) y de la matriz de covarianza inicial (P0) para determinar
los puntos sigma, también se deben atorgar valores a los parámetros
asociados a los pesos con el fin de obtener la mejor aproximación de
la distribución Gaussiana.
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3.1.2. Filtro de Kalman Extendido para SDA

El filtro de Kalman Extendido (EKF) ha sido ampliamente utilizado en los sistemas
diferenciales con buenos resultados. Para su implementación en los sistemas diferencia-
les algebraicos se requieren de ciertas modificaciones. Un primer enfoque que se ha
empleado es el de convertir el SDA en un sistema diferencial (ODE, por sus siglas en
inglés). Sin embargo se sabe que este enfoque no es del todo bueno, ya que se introducen
errores numéricos significativos [26]. Otro problema no menos importante es el hecho
de que el estado actualizando por el EKF no necesariamente satisface las restricciones
algebraicas. El trabajo de V.M. Becerra et al. [5] se propone convertir el SDA a un
sistema diferencial que dependa solamente de los estados diferenciales (orden reduci-
do), el inconveniente es que las salidas solamente dependen de los estados diferenciales.
Este aspecto puede representar un problema para realizar la estimación del estado en
un SEP debido a que la mayoŕıa de las salidas dependen de los estados algebraicos.

En el enfoque propuesto por R. Mandela et al. [25], [26] se trabaja con un sistema
aumentado agrupando los estados diferenciales y algebraicos. Una de las principales
diferencias entre este enfoque y el propuesto en [5], es que la salida depende de ambos
estados y no solamente de los diferenciales. Es por esta razón que se decidió trabajar
con el método propuesto en [25], [26].

Para realizar la estimación de estados se considera el modelo diferencial algebraico
expresado en las ecuaciones (3.4)-(3.5), con mediciones discretas en intervalos con pe-
riodos de muestreo ∆t. En el método propuesto, los estados son aumentados, el estado
estimado y el error de covarianza en el instante de tiempo k son definidos por Xaum

k|k y
P aumk|k .

Con el propósito de obtener la matriz de covarianza del error de los estados aumen-
tados estimados, se obtiene una aproximación lineal del SDA:

ẋd = Axd +Bz (3.6)

0 = Exd + Fz (3.7)

donde [
A B
E F

]
=

[
∂f
∂xd

∂f
∂z

∂g
∂xd

∂g
∂z

]
(3.8)

Diferenciando (3.7) una vez, se obtiene

0 = Eẋd + F ż (3.9)

por lo que

ż = −F−1Eẋd (3.10)

ż = −F−1EAxd − F−1EBz (3.11)
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escribiendo la matriz de la forma[
ẋd
ż

]
=

[
A B

−F−1EA −F−1EB

] [
xd
z

]
(3.12)

El sistema aumentado (3.12) es expresado como:

ẋaum = Λkx
aum (3.13)

el estado aumentado es representado como:

xaum =
[
xd z

]>
la matriz de transición de estados es representada de la siguiente manera:

φk = exp(Λk∆t) (3.14)

el sub́ındice k indica que el valor de estas expresiones vaŕıa con el tiempo.

3.1.2.1. Algoritmo de Estimación

Paso I: Obtención anaĺıticamente de los Jacobianos A,B, F y E.

Paso II: Inicializar el filtro en k = 0:

x̂aum0 = E[xaum0 ]

P0 = E[(xaum0 − x̂aum0 )(xaum0 − x̂aum0 )>]
(3.15)

donde E indica el valor esperado, como se está trabajando con un sistema aumen-
tado se deben otorgar valores iniciales a los estados diferenciales y algebraicos,
por lo tanto la matriz P0 también comprende ambos estados.

Paso III: Establecer los valores de la covarianza del ruido del proceso y de la salida,
se definen las matrices Q y R.

Paso IV: Para k = 1, 2, ... se ejecuta el algoritmo de estimación descrito mediante los
siguientes pasos:

(a) Evaluación de los Jacobianos

A =
∂f

∂xd

∣∣∣∣
x̂aum
k|k

B =
∂f

∂z

∣∣∣∣
x̂aum
k|k

E =
∂g

∂xd

∣∣∣∣
x̂aum
k|k

F =
∂g

∂z

∣∣∣∣
x̂aum
k|k

Las matrices se agrupan para formar el sistema aumentado (3.12).

Λx̂aum
k|k

=

[
A B

−F−1EA −F−1EB

]∣∣∣∣
x̂aum
k|k

φk = exp(Λx̂aum
k|k

∆t)
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(b) Predicción:

(b.1) Para obtener (x̂dk+1|k , ẑk+1|k) dados (x̂dk|k , ẑk|k), se soluciona (3.16)-
(3.17).

x̂dk+1|k = F(x̂dk|k , ẑk|k) (3.16)

0 = g(x̂dk+1|k , ẑk+1|k) (3.17)

De esta manera de formula el estado aumentado estimado

x̂aumk+1|k =
[
x̂dk+1|k ẑk+1|k

]>
(b.2) La matriz de covarianza de los estados estimados es calculada como:

P aumk+1|k = φkP
aum
k|k φ>k + ΓkQkΓ>k (3.18)

donde

Γ =

[
I

−F−1E

]∣∣∣∣
x̂aum
k|k

(3.19)

la expresión (3.19) representa como incide el ruido en el estado au-
mentado, donde I es una matriz identidad de nd × nd (estado dife-
rencial), el término −F−1E determina cómo el ruido afecta al estado
algebraico en el sistema aumentado.

(c) Correción

(c.1) La matriz de ganancia de Kalman aumentada es calculada como

Kaum
k+1 = P aumk+1|kH

aum>
k+1 (Haum

k+1 P
aum
k+1|kH

aum>
k+1 + Rk+1)−1 (3.20)

donde Haum
k+1 es el modelo de medición linealizado evaluado en x̂aumk+1|k.

(c.2) La actualización del estado estimado está dada por

x̂aumk+1|k+1 = x̂aumk+1|k +Kaum
k+1 (yk+1 − h(x̂aumk+1|k)) (3.21)

De aqúı sólo los estados diferenciales x̂dk+1|k+1
son considerados.

(c.3) Dado x̂dk+1|k+1
, se calculan los valores estimados de los estados al-

gebraicos ẑk+1|k+1 utilizando

g(x̂dk+1|k+1
, ẑk+1|k+1) = 0 (3.22)

(c.4) Finalmente se actualiza la matriz de covarianza

P aumk+1|k+1 = (I −Kaum
k+1 H

aum
k+1 )P aum

k+1|k (3.23)
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3.1.3. Filtro de Kalman Unscented para SDA

El filtro de Kalman Unscented (UKF) es un enfoque desarrollado como una alter-
nativa del filtro de Kalman Extendido. El enfoque del filtro de Kalman Unscented es
trabajar con la transformación no lineal (f y g) sin obtener el jacobiano de la transfor-
mación. Se trabaja con las funciones no lineales para predecir la media y la covarianza
cuando una variable aleatoria pasa a través de una transformación no lineal [26] , caso
contrario a lo que ocurre con el filtro de Kalman Extendido, el cual linealiza la trans-
formación no lineal para calcular la media y la covarianza de la variable transformada.

La transformación Unscented es una técnica donde un pequeño número de muestras
deterministicas son seleccionadas tal que el peso de la media y la covarianza equivale
a la media y la covarianza de una variable aleatoria a través de la transformación no
lineal. Los valores de muestra transformados son utilizados para calcular la media y la
covarianza a posteriori. El filtro de Kalman Unscented ha sido ampliamente utilizado
por sistemas puramente diferenciales, en el enfoque utilizado en la presente tesis es una
extensión del filtro Unscented para sistemas diferenciales algebraicos de ı́ndice uno. El
enfoque es el mismo que la teoŕıa del filtro de Kalman basado en la predicción y la
corrección. La modificación implica que las primeras muestras de prueba seleccionadas
son para los estados diferenciales. Las muestras sin transformación para los estados
algebraicos son generadas a partir de las ecuaciones algebraicas, de esta manera se logra
que los puntos sigma (muestras deterministicas) sean consistentes [26]. Los puntos sigma
son propagados a través de la transformación no lineal mediante el solucionador de
ecuaciones diferenciales algebraicas. La matriz de covarianza del error para los estados
propagados es calculado con los estados propagados y con la matriz de covarianza
del ruido del proceso. Los puntos sigma para los estados diferenciales y algebraicos son
generados nuevamente utilizando la matriz de covarianza de los estados propagados. Las
puntos de muestra para el modelo de medición son obtenidos de la transformación de
las muestras diferenciales y algebraicas a través del modelo de medición. La covarianza
de las muestras es utilizada para calcular la ganancia del filtro de Kalman. Utilizando la
ganancia calculada se realiza la corrección de los estados diferenciales, mientras que para
realizar la corrección de los estados algebraicos se realiza solucionando las ecuaciones
algebraicas.

El algoritmo del UKF se describe a continuación.

Paso I: Establecer el peso de los puntos sigma, el ajuste de una transformación puede
ser representada por tres parámetros [21], [40]. El primer parámetro de ajuste, α,
determina la dispersión de los puntos sigma. Este parámetro puede variar entre
10−4 y 1. El segundo parámetro a definir es β, se usa para incluir información
acerca de la distribución previa (para distribuciones Gaussianas, β = 2 es el valor
óptimo). El tercer parámetro κ, es usualmente establecido como 0. Utilizando
estos tres parámetros, un nuevo parámetro de ajuste λ, los vectores de los pesos
de la media Wm y de la covarianza Wc son definidos como:
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3. ESTIMACIÓN DE ESTADOS EN SEP EXPRESADOS COMO UN SDA

λ = α2(nd + κ)− nd
Wm

0 = λ/(nd + λ)

Wc
0 = λ/(nd + λ) + 1− α2 + β

Wm
i = Wc

i = 1/[2(nd + λ)], i = 1, ..., 2nd

(3.24)

donde nd es la dimensión del estado diferencial.

Paso II: Establecer los valores de la covarianza del ruido del proceso y de la salida, se
definen las matrices Q y R.

Paso III: Inicializar el estado y la covarianza:

x̂d0 = E[xd0 ]

P0 = E[(xd0 − x̂d0)(xd0 − x̂d0)>]
(3.25)

se otorgan las condiciones iniciales del estado diferencial y la matriz de covarianza
P0 que comprende únicamente a los diferenciales.

Paso IV: Las etapas de predicción y corrección se ejecutan en cada instante de tiempo.

Predicción:

1. Se deben generar el conjunto de puntos sigma asociados a los estados
diferenciales, a continuación se mencionan los pasos a seguir:

(a) Calcular la ráız cuadrada de la matriz de covarianza

Pk|k =
(√

Pk|k

)(√
Pk|k

)>
(b) Obtener el conjunto de puntos sigma como:

X̂dk|k,i =
[
x̂dk|k x̂dk|k +

√
(nd + λ)

√
Pk|k x̂dk|k −

√
(nd + λ)

√
Pk|k

]
(3.26)

En el instante k, x̂dk|k es el estimado del estado diferencial y Pk|k es la
matriz de covarianza asociada, el número de puntos sigma asociados
X̂dk|k es de 2nd + 1.

2. Calcular Ẑk|k,i de g(X̂dk|k,i , Ẑk|k,i) = 0, ésto asegura que los puntos sigma
sean consistentes. Estos puntos son las muestras deterministicas asocia-
das a los estados algebraicos, (i) representa la i-ésima columna de la
matriz.

3. Cada uno de los puntos sigma son propagados a través del SDA con el fin
de obtener X̂dk+1|k,i y Ẑk+1|k,i, estos valores son obtenidos solucionando
el conjunto de ecuaciones algebraicas no lineales
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3.1 Técnicas de estimación de estados para SDA no lineales

X̂dk+1|k,i = F(X̂dk|k,i , Ẑk|k,i) (3.27)

0 = g(X̂dk+1|k,i , Ẑk+1|k,i) (3.28)

las expresiones (3.27) y (3.28) son resueltas para cada punto sigma.

4. El estado diferencial estimado x̂dk+1|k está dado por

x̂dk+1|k =

2nd∑
i=0

Wm
i X̂dk+1|k,i (3.29)

5. Calcular P xxk+1|k

P xxk+1|k =

2nd∑
i=0

Wc
i (X̂dk+1|k,i − x̂dk+1|k)(X̂dk+1|k,i − x̂dk+1|k)> + Qk (3.30)

6. Obtener un conjunto de muestras con x̂dk+1|k como media y P xxk+1|k como
matriz de covarianza, se obtienen un nuevo conjunto de puntos sigma
X̂dk+1|k,i .

7. Recalcular Ẑk+1|k,i de g(X̂dk+1|k,i , Ẑk+1|k,i) = 0.

8. Formar X̂aum
k+1|k,i agrupando X̂dk+1|k,i con Ẑk+1|k,i.

9. Calcular x̂aumk+1|k

x̂aumk+1|k =

2nd∑
i=0

Wm
i X̂

aum
k+1|k,i (3.31)

Corrección:

1. Calcular

Yk+1|k,i = h(X̂aum
k+1|k,i) (3.32)

2. Calcular la matriz de la ganancia del filtro de Kalman

Kaum
k+1 = P xyk+1(P yyk+1)−1 (3.33)

donde

P yyk+1 =

2nd∑
i=0

Wc
i (Yk+1|k,i − ŷk+1|k)(Yk+1|k,i − ŷk+1|k)

> + Rk+1 (3.34)
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3. ESTIMACIÓN DE ESTADOS EN SEP EXPRESADOS COMO UN SDA

P xyk+1 =

2nd∑
i=0

Wc
i (X̂

aum
k+1|k,i − x̂

aum
k+1|k)(Yk+1|k,i − ŷk+1|k)

> (3.35)

ŷk+1|k =

2nd∑
i=0

Wm
i Yk+1,i (3.36)

3. La matriz de ganancia de Kalman correspondiente a los estados dife-
renciales Kdiff

k+1 , la cual es una matriz solamente con las primeras nd
(número de estados diferenciales) filas de Kaum

k+1 .

4. Realizar la corrección del estado diferencial

x̂dk+1|k+1
= x̂dk+1|k +Kdiff

k+1 (yk+1 − ŷk+1|k) (3.37)

5. Dado los estados diferenciales corregidos x̂dk+1|k+1
, calcular ẑk+1|k+1 de

g(x̂dk+1|k+1
, ẑk+1|k+1) = 0.

6. Actualizar la matriz de covarianza del error de estimación de los estados
diferenciales

Pk+1|k+1 = Pk+1|k −K
diff
k+1 P

yy
k+1K

diff>

k+1 (3.38)

A continuación se agrega un cuadro comparativo entre ambas técnicas de es-
timación para entender de mejor manera la diferencia entre ambos filtros y el
funcionamiento de cada uno de ellos.

Cuadro comparativo entre los algoritmos de estimación.

Filtro de Kalman Extendido (EKF) Filtro de Kalman Unscented (UKF)

Operaciones fuera de ĺınea.

Cálculo anaĺıticamente de las matrices
Jacobianas

Definir los parámetros de escalamiento y
los vectores de los pesos

A =
∂f

∂xd

∣∣∣∣
x̂aum
k|k

B =
∂f

∂z

∣∣∣∣
x̂aum
k|k

E =
∂g

∂xd

∣∣∣∣
x̂aum
k|k

F =
∂g

∂z

∣∣∣∣
x̂aum
k|k

λ = α2(nd + κ)− nd
Wm

0 = λ/(nd + λ)

Wc
0 = λ/(nd + λ) + 1− α2 + β

Wm
i = Wc

i = 1/[2(nd + λ)], i = 1, ..., 2nd

Λx̂aum
k|k

=

[
A B

−F−1EA −F−1EB

]∣∣∣∣
x̂aum
k|k

40



3.1 Técnicas de estimación de estados para SDA no lineales

φk = exp(Λx̂aum
k|k

∆t)

Haum =

[
∂h
∂xd

∣∣∣
x̂dk+1|k

∂h
∂z

∣∣
ẑk+1|k

]

Inicialización.

Condiciones iniciales del estado aumen-
tado

Condiciones iniciales del estado diferen-
cial

x̂aum0 = E[xaum0 ]

P0 = E[(xaum0 − x̂aum0 )(xaum0 − x̂aum0 )>]

x̂d0 = E[xd0 ]

P0 = E[(xd0 − x̂d0)(xd0 − x̂d0)>]

Predicción(pasos requeridos por el UKF).

Pk|k =
(√

Pk|k

)(√
Pk|k

)>
Obtención del conjunto de puntos sig-
ma asociados a los estados diferenciales
(X̂dk|k,i), de acuerdo a la expresión (3.26).

Conjunto de puntos sigma asociados a los
estados algebraicos Ẑk|k,i de:

g(X̂dk|k,i , Ẑk|k,i) = 0

Proyección de los puntos sigma a través
del conjunto de funciones diferenciales
y algebraicas. Obtención de X̂dk+1|k,i y

Ẑk+1|k,i de:

X̂dk+1|k,i = F(X̂dk|k,i , Ẑk|k,i)

0 = g(X̂dk+1|k,i , Ẑk+1|k,i) i = 0, ..., 2nd

Predicción sólo del estado diferencial

x̂dk+1|k =

2nd∑
i=0

Wm
i X̂dk+1|k,i
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3. ESTIMACIÓN DE ESTADOS EN SEP EXPRESADOS COMO UN SDA

P xxk+1|k =

2nd∑
i=0

Wc
i (X̂dk+1|k,i − x̂dk+1|k)

(X̂dk+1|k,i − x̂dk+1|k)> + Qk

Obtener un conjunto de muestras de-
termińısticas con x̂dk+1|k como media y
P xxk+1|k como matriz de covarianza, se ob-
tienen un nuevo conjunto de puntos sig-
ma X̂dk+1|k,i .

Recalcular Ẑk+1|k,i de:

g(X̂dk+1|k,i , Ẑk+1|k,i) = 0

Formar X̂aum
k+1|k,i agrupando X̂dk+1|k,i con

Ẑk+1|k,i.

Predicción del estado aumentado (diferencial y algebraico).

x̂dk+1|k = F(x̂dk|k , ẑk|k)

0 = g(x̂dk+1|k , ẑk+1|k)
x̂aumk+1|k =

2nd∑
i=0

Wm
i X̂

aum
k+1|k,i

x̂aumk+1|k =
[
x̂dk+1|k ẑk+1|k

]>
La matriz de covarianza del estado predi-
cho (estado diferencial) es calculada me-
diante la expresión (3.30).

P aumk+1|k = φkP
aum
k|k φ>k + ΓkQkΓ>k

Observación.

Yk+1|k,i = h(X̂aum
k+1|k,i) i = 0, ..., 2nd

ŷk+1|k = h(x̂aumk+1|k)
ŷk+1|k =

2nd∑
i=0

Wm
i Yk+1|k,i
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3.1 Técnicas de estimación de estados para SDA no lineales

P yyk+1 = Haum
k+1 P

aum
k+1|kH

aum>
k+1 + Rk+1

P yyk+1 =

2nd∑
i=0

Wc
i (Yk+1|k,i − ŷk+1|k)

(Yk+1|k,i − ŷk+1|k)
> + Rk+1

P xyk+1 = P aumk+1|kH
aum>
k+1

P xyk+1 =

2nd∑
i=0

Wc
i (X̂

aum
k+1|k,i − x̂

aum
k+1|k)

(Yk+1|k,i − ŷk+1|k)
>

Corrección.

Kaum
k+1 = P xyk+1(P yyk+1)−1

La matriz de ganancia de Kalman co-
rrespondiente a los estados diferenciales
Kdiff
k+1 , matriz solamente con las primeras

nd (número de estados diferenciales) filas
de Kaum

k+1 .

x̂aumk+1|k+1 = x̂aumk+1|k +Kaum
k+1 (yk+1− ŷk+1|k) x̂dk+1|k+1

= x̂dk+1|k +Kdiff
k+1 (yk+1− ŷk+1|k)

De aqúı sólo los estados diferenciales
x̂dk+1|k+1

son considerados.

Actualización del estado algebraico.
Dado x̂dk+1|k+1

, se calculan ẑk+1|k+1 de:
g(x̂dk+1|k+1

, ẑk+1|k+1) = 0

Actualización de la matriz de covarianza
del estado aumentado

Actualización de la matriz de covarianza
del estado diferencial.

P aumk+1|k+1 = (I −Kaum
k+1 H

aum
k+1 )P aum

k+1|k Pk+1|k+1 = Pk+1|k −K
diff
k+1 P

yy
k+1K

diff>

k+1
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Caṕıtulo 4

Resultados

4.1. Resultados

Las técnicas de estimación de estados basadas en el filtro de Kalman son emplea-
das en un sistema eléctrico de potencia Tipo A y B de 3 buses, para cada uno de los
casos se tienen 4 y 6 estados respectivamente. También se implementaron ambos esti-
madores en un modelo Tipo A para un sistema de 5 buses y 8 estados. Finalmente se
evaluó el desempeño de los filtros para un modelo detallado de un SEP, ésto con el fin
de determinar el desempeño de los estimadores desde un punto de vista práctico.

Evaluando los desempeños del EKF y del UKF en un sistema eléctrico de potencia,
comparando los tiempos de convergencia aśı como el error cuadrático medio de los
filtros, se podrá determinar cual de estas técnicas es la mejor para realizar la tarea de
estimación.

4.1.1. Metodoloǵıa

Para realizar una comparación entre ambos métodos de estimación, fue necesario
conocer los valores de los parámetros de la red: admitancias, conductancias y susceptan-
cias nodales; aśı como la elección de la salida adecuada con el fin de lograr la estimación
de estados correcta.

En el presente trabajo se evalúan los desempeños del filtro de Kalman Extendido
y del filtro de Kalman Unscented en un SEP en cuatros distintos escenarios, para la
simulación de los filtros se tomaron en consideración los siguientes aspectos:

◦ Cuando se trabaja con un SEP Tipo A se considera que δ = θ.

◦ Cuando se trabaja con un SEP Tipo B, se considera la fuerza electromotriz interna
del eje de cuadratura, en este caso δ 6= θ.

Antes de realizar la evaluación y comparación entre algoritmos de estimación de
estados, se deben determinar los puntos de equilibrio del sistema, esto con el fin de
evaluar la observabilidad y estabilidad local.
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Se realizó el análisis de observabilidad con base al trabajo de William J. Terrell [36].
Para llevar a cabo las primeras pruebas, se eligió un modelo de medición del sistema
de potencia, se consideraron los ı́ndices de diferenciación iguales a uno y se realizaron
las pruebas correspondientes con el objetivo de determinar si el sistema es observable
en un punto de equilibrio en particular junto con la salida seleccionada. En caso de
que el SEP no sea observable localmente se modifican los valores de los ı́ndices de
diferenciación o en su caso se selecciona otro modelo de medición hasta que se pueda
tener una respuesta sobre la observabilidad local de sistema.

Una vez determinada la observabilidad local del sistema se realizó el análisis de
estabilidad del sistema reducido, el Jacobiano reducido permite determinar a través de
los valores propios de los estados diferenciales si el SDA es estable o inestable localmente.

Cumpliendo las condiciones citadas con anterioridad se realizaron las pruebas de
ambas técnicas de estimación para los distintos modelos de los sistemas eléctricos de
potencia considerados.

4.2. Sistema de 3 Buses - Modelo Tipo A

Considere el sistema de tres buses de la Figura 4.1, con los parámetros de red
presentados en la Tabla 4.1.

Bus 1

Bus 3

Bus 2

GS GS

Figura 4.1: Sistema de prueba de 3 buses.

Ĺınea R[p.u] X[p.u]

1− 2 0.02 0.3

2− 3 0.01 0.1

1− 3 0.02 0.3

Tabla 4.1: Parámetros del sistema de potencia.
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4.2 Sistema de 3 Buses - Modelo Tipo A

Las ecuaciones que describen al sistema son:

f I : δ̇2 = ω2 − 2 ∗ πf0

f II : ω̇2 =
1

M
(P2 − Pe2(x1, x3, x4)−D(ω2 − 2 ∗ πf0))

gI : ∆P3 = −PL3 − P cal3 (x1, x3, x4) = 0

gII : ∆Q3 = −QL3 −Qcal3 (x1, x3, x4) = 0

y : P2,3 = P2,3(x1, x3, x4)

Desglosando cada una de las ecuaciones se tiene:

f I : ẋ1 = x2 − 2 ∗ πf0

f II : ẋ2 =
1

M2
(Pm2 − V 2

2 ∗G22)− 1

M2
(|V2||V1| ∗ (b21 ∗ sen(x1) + g21 ∗ cos(x1))

+ |V2| ∗ |x4| ∗ (B23 ∗ sen(x1 − x3) +G23 ∗ cos(x1 − x3)))− D2

M2
∗ (x2 − 2 ∗ πf0)

gI : ∆P3 = −PL3 − (|x4| ∗ |V1| ∗ (B31 ∗ sin(x3) +G31 ∗ cos(x3))

+ |x4| ∗ |V2| ∗ (B32 ∗ sen(x3 − x1) +G32 ∗ cos(x3 − x1)) + |x4|2 ∗G33) = 0

gII : ∆Q3 = −QL3 − (|x4| ∗ |V1| ∗ (−B31 ∗ cos(x3) +G31 ∗ sen(x3))

+ |x4| ∗ |V2| ∗ (−B32 ∗ cos(x3 − x1) +G32 ∗ sen(x3 − x1))− (|x4|2) ∗B33) = 0

y : |V2|2 ∗G23 − |V2| ∗ |x4| ∗ (B23 ∗ sen(x1 − x3) +G23 ∗ cos(x1 − x3)

En resumen, el sistema cuenta con

◦ Tres nodos.

◦ Tres ĺıneas.

◦ Dos generadores y una carga.

◦ El flujo de potencia activa entre el nodo 2 y 3 (P23), es considerada como la única
medición.

◦ El nodo 1 es considerado como el nodo Slack o de referencia, por lo tanto θ1 = 0.

◦ El nodo 2 es un nodo P − V , se asume a V2 como un dato.

◦ El nodo 3 es un nodo P −Q, al tratarse de un bus de carga se tiene conocimiento
de los valores de la potencia activa y reactiva en la carga.

◦ El estado a estimar es:

x =
[
x1 x2 x3 x4

]>
=
[
δ2 ω2 θ3 V3

]>
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◦ Como datos adicionales se consideran: V1 = 1.02 p.u, V2 = 1.00 p.u, D1,2 =
1.00 p.u y M1,2 = 1.00 p.u, f0 = 60 Hz.

◦ El valor de referencia de las inyecciones de potencia nodal, se fijaron como: PL3 =
1.2 p.u y QL3 = 0.5 p.u.

◦ Los valores de las susceptancias y conductancias de las ĺıneas de transmisión
pueden ser encontrados en el Apéndice B.

NOTAS

1. Modelo Tipo A

• Al tratarse de un modelo simplificado de un SEP, para el caso particular del modelo
Tipo A se considera que toda la generación está concentrada en un sólo punto. Este
punto corresponde al bus de la carga.

• Solamente se consideran los balances de potencia activa y reactiva en el bus de
carga.

2. Puntos de equilibrio

• Los puntos de equilibrio se obtuvieron con ayuda del método numérico ODE15s,
otorgando condiciones iniciales adecuadas los estados converǵıan a un mı́nimo (punto
de equilibrio). Razón principal por la que los puntos de equilibrio determinados
carecen de sentido f́ısico (no se apegan a la realidad de un SEP), éstos pueden estar
asociados a colapso de voltaje, fallas, etc. El resultado que se tiene es meramente
teórico.

3. Enfoque

• Con el fin de evaluar el desempeño de los observadores (EKF y UKF) en un SEP se
otorgaron valores de arranque (condiciones iniciales) distintos al punto de equilibrio
para que de esta manera exista un transitorio, se tiene la posibilidad de evaluar el
desempeño de los observadores durante el transitorio que sufre el SEP antes de llegar
a su punto de equilibrio.

4. Objetivo

• El principal objetivo era explorar los algoritmos de estimación propuestos por R.
Mandela et al. [25], [26] implementados en un SEP. Una vez obtenido el resultado
teórico en un modelo simplificado, éste puede ser trasladado a un SEP con un sentido
más práctico.
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4.2 Sistema de 3 Buses - Modelo Tipo A

4.2.1. Análisis de observabilidad y estabilidad local

Para realizar el análisis local de observabilidad y estabilidad se deben obtener los
puntos de equilibrio del SDA.

Para determinar cual es el punto de equilibrio con el que se realizará el análisis de
observabilidad y estabilidad local, se utilizó un programa que solucione las ecuaciones
de los flujos de potencia iterativamente, se obtiene una solución para los estados alge-
braicos. Una vez obtenida la solución de los flujos de potencia se podrán aproximar las
condiciones iniciales que serán otorgadas al solucionador ODE15s con el fin de que los
estados del sistema converjan a un mı́nimo.

Se debe mencionar que para que las condiciones iniciales del sistema sean consis-
tentes, las condiciones iniciales para los estados algebraicos deben estar determinadas
dados los estados diferenciales, el punto de equilibrio para el sistema de potencia Tipo
A con las condiciones y parámetros citados anteriormente es:

P.E(0.1201, 376.9911,−0.9042, 0.1030) Pm2 = 2.2113 p.u,

Para realizar el análisis de observabilidad local propuesto por William J. Terrell [36]
se seleccionan los ı́ndices de diferenciación como k = j = 1 es decir,

F̃k =

[
F (ẋ, x,N)

F (1) : Fx(ẋ, x,N)ẋ+ Fẋ(ẋ, x,N)ẍ

]
=

[
u

u(1)

]
h̃j =

[
h(x,N)

h(1) : hx(ẋ, x,N)ẋ

]
=

[
y

ẏ(1)

]
El sistema es suficiente diferenciable en sus argumentos debido a que se puede for-

mular el Jacobiano de observabilidad con el fin de analizar las condiciones de solubilidad
y observabilidad del SDA. Realizando las pruebas pertinentes se concluye que el SEP
evaluado en el punto de equilibrio cumple con las restricciones de solubilidad (A)-(D).

Una vez cumplidas las condiciones de solubilidad se construyó el Jacobiano de obser-
vabilidad, con ayuda de un software de análisis numérico se calcularon y se evaluaron
las derivadas parciales en el punto de equilibrio correspondiente. Como resultado se
obtiene un Jacobiano cuya dimensión es de 10× 12.

El Jacobiano de la ecuación (2.12), permite analizar las dos condiciones restantes
de observabilidad local, se determina que el rango de JO es de 10, para que el sistema
sea observable se requiere que las primeras cuatro columnas sean linealmente indepen-
dientes al resto de las columnas y que la parte correspondiente a ẋ (primera derivada
temporal del estado generalizado) y a las derivadas de orden superior del estado genera-
lizado (w) contribuyan con el número de columnas linealmente independientes restantes
para que se cumpla la condición (E).

Las primeras cuatro columnas del Jacobiano de observabilidad (JOx) contribuyen
con cuatro columnas linealmente independientes. Las ocho columnas restantes de JO
correspondientes a los términos de orden superior (JOẋ , JOw) contribuyen con seis co-
lumnas linealmente independientes, se obtiene por lo tanto un rango de 10. Este valor
coincide con el valor del rango obtenido en un inicio para JO, de esta manera se cumple
con las condiciones (E) y (F). Se puede asegurar que hay cuatro columnas linealmente
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independientes, coincidiendo con el número de estados del sistema, de esta manera se
determina que el sistema es observable localmente.

Una vez determinado que el sistema es observable localmente, se obtiene el Jaco-
biano de orden reducido,

ẋd =

[
0 1

−2.9947 −1

]
los valores propios son:

λ1 = −0.5 + 1.6567i

λ2 = −0.5− 1.6567i

Se puede concluir que el sistema es observable y estable localmente, por lo tanto
se tiene la posibilidad de realizar la estimación de estados utilizando las técnicas de
estimación de estados propuestas.

4.2.2. Simulaciones

Consideraciones

◦ Para la simulación del filtro de Kalman Unscented de los modelos Tipo A se

consideró Q = 7.0 × 10−5 ∗
[
1 0
0 1

]
, R = 3.0 × 10−5, las condiciones iniciales

para los cuatros estados son: (1.0000, 377.0000,−0.2078, 0.1155), y P0 = 0.005×[
1 0
0 1

]
, los pesos de los puntos sigma para el cálculo de la media son wm =

[0, 0.2500, 0.2500, 0.2500, 0.2500]> y los puntos sigma para el cálculo de la cova-
rianza wc = [2.0000, 0.2500, 0.2500, 0.2500, 0.2500]>.

◦ Para la simulación del filtro de Kalman Extendido se consideran las mismas con-
diciones iniciales, aśı como las mismas matrices Q y R, la única modificación es
el hecho que se requiere de una matriz de covarianza inicial, P0 = 0.005× eye(4)
(matriz identidad de 4× 4), comprende a los estados diferenciales y algebraicos.

◦ El periodo de muestreo utilizado por ambos estimadores es de ∆t = 0.2273.

4.2.2.1. Resultados

Estados diferenciales: Ambas técnicas de estimación presentan un buen desempeño
con respecto a determinar el valor del estado estacionario. Se puede observar
en las Figuras 4.2 y 4.3 que el estado estimado converge al punto de equilibrio
determinado en un inicio. Se puede apreciar que ambos observadores no tienen la
posibilidad de estimar el transitorio del estado (δ2, ω2), su tiempo de convergencia
es prácticamente el mismo, que es aproximadamente 12 [s].
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El filtro de Kalman Extendido presenta picos muy marcados durante la estima-
ción del transitorio en comparación del UKF. La presencia de estos picos en la
estimación se ven directamente reflejados en el valor del error cuadrático medio,
donde el obtenido por el UKF es menor por lo antes mencionado.

Estados algebraicos: Tal como sucedió con los estados diferenciales, los estados al-
gebraicos también convergen al punto de menor enerǵıa del sistema. El filtro de
Kalman Extendido presenta picos muy marcados durante la estimación del tran-
sitorio del estado, en la Figura 4.5 se observa que el pico del estado estimado es
muy marcado en comparación al valor real del estado.

Al igual que el caso anterior el UKF tampoco tiene la posibilidad de estimar el
transitorio, no presenta picos muy grandes y su convergencia es más suave al valor
real. El desempeño de ambos estimadores se puede apreciar en la Figuras 4.4 y
4.5.

En las Figuras 4.6 - 4.9 se muestran las gráficas de los errores de estimación, de
esta manera se puede analizar la evolución del error en el tiempo. En la Tabla 4.3 se
presentan los valores en estado estacionario de los estados estimados y el valor del error
cuadrático medio (ECM) de cada filtro. El ECM mide el promedio de los errores al
cuadrado es decir:

ECM =
1

N

N∑
i=0

(X̂i −Xi)
2

donde X̂ es el vector de N predicciones y X es el vector de los valores reales a estimar.
Los ECM de los observadores es pequeño a pesar de que ambas técnicas de estima-

ción no tienen un buen desempeño estimando el transitorio del estado.

Estados V.nominal UKF EKF ECM (UKF) ECM (EKF)

δ2 0.1201 rad 0.1201 0.1196 8.5500× 10−2 1.9710× 10−1

ω2 376.9914 rad/s 376.9910 376.9909 1.9750× 10−1 8.5310× 10−1

θ3 −0.9042 rad −0.9042 −0.9046 5.0668× 10−2 1.1451× 10−1

V3 0.1030 p.u 0.1030 0.1030 7.3129× 10−6 1.4612× 10−5

Tabla 4.3: Desempeño de los estimadores en un SEP Tipo A.
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Figura 4.5: Estimación del estado 4.
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4.3. Sistema de 3 Buses - Modelo Tipo B

Utilizando el mismo sistema de tres nodos de la Figura 4.1 se desea implementar
ambos estimadores considerando un modelo Tipo B. Las ecuaciones que describen al
sistema son:

f I : δ̇2 = ω2 − 2 ∗ πf0

f II : ω̇2 =
1

M2
(Pm2 − Pe2(x1, x3, x4)−D2(ω2 − 2 ∗ πf0))

f III : Ėq2 =
1

τ2

[
EF2 − Eq2 −

xd2 − x′d2
x
′
d2

(Eq2 − Vicos(δ2 − θ2))

]
gI : ∆P2 = Pe2 − PL2 − P cal2 (x1, x3, x4, x5, x6) = 0

gII : ∆P3 = −PL3 − P cal3 (x4, x5, x6) = 0

gIII : ∆Q3 = −QL3 −Qcal3 (x4, x5, x6) = 0

y1 : Pe2 = Pe2(x1, x3, x4)

y2 : P cal3 = P cal3 (x4, x5, x6)

y3 : P cal3 = Qcal3 (x4, x5, x6)

x =
[
x1 x2 x3 x4 x5 x6

]>
=
[
δ2 ω2 Eq2 θ2 θ3 V3

]>
En resumen, el SEP Tipo B cuenta con:

◦ Tres nodos, tres ĺıneas, dos generadores y una carga, también se considera δ2 6= θ2.

◦ El nodo 1 es considerado como el nodo Slack o de referencia, θ1 = 0.
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4. RESULTADOS

◦ El nodo 2 es un nodo P − V , se asume a V2 como un dato conocido.

◦ El nodo 3 es un nodo P −Q, el valor de referencia de las inyecciones de potencia
nodal, se fijaron como: PL3 = 1 p.u y QL3 = 0.75 p.u.

◦ Al considerarse una ĺınea de transmisión de larga distancia, las pérdidas son
consideradas como cero. La ĺınea cuenta solamente con elementos inductivos.

◦ Como datos adicionales se consideran V1 = 1.06 p.u, V2 = 1.04 p.u, D1,2 =
1.00 p.u,M1,2 = 1.00 p.u, f0 = 60 Hz y PL2 = 0, por simplicidad los generadores
del SEP son iguales.

◦ Los datos adicionales para considerar la dinámica de excitación son: EF2 =
2.8 p.u, τ2 = 0.13 [s], xd2 = 2.06 p.u, x′d2 = 0.37 p.u, xq2 = 1.21 p.u y x′q2 =
0.37 p.u.

◦ Las salidas consideradas son la potencia eléctrica que entrega el generador 2, la
inyección de potencia activa y reactiva de la carga.

◦ Los valores de las susceptancias y conductancias de las ĺıneas de transmisión
pueden ser encontrados en el Apéndice B.

Desglosando cada una de las ecuaciones se tiene:



f I : ẋ1 = x2 − 2 ∗ πf0

f II : ẋ2 =
1

M2
∗

(
−D2 ∗ (x2 − 2 ∗ πf0) + Pm2 −

V2

x′d1
∗ E′q1 ∗ sen(x1 − x4)

+
V 2

2

2
∗

(
1

xq1
− 1

x′d1

)
∗ sen(2 ∗ (x1 − x4))

)

f III : ẋ3 =
1

τ2

[
EF2 − x3 −

xd2 − x′d2
x
′
d2

(x3 − V2 ∗ cos(x1 − x4))

]

gI : ∆P2 =

(
V2

x′d2
∗ Eq2 ∗ sen(x1 − x4) +

V 2
2

2
∗

(
1

xq2
− 1

x′d2

)
∗ sin(2 ∗ (x1 − x4))

)
− V2 ∗ V1 ∗ (B21sen(x4)) + V2 ∗ x6 ∗ (B23sen(x4 − x5)) = 0

gII : ∆P3 = −PL3 − (x6 ∗ V1 ∗ (B31sen(x5)) + x6 ∗ V2 ∗ (B32sen(x5 − x4))) = 0

gIII : ∆Q3 = −QL3 − (−x6 ∗ V1 ∗ (B31cos(x5))− x6 ∗ V2 ∗ (B32cos(x5 − x4))− x2
6B33) = 0

y1 =

(
V2

x′d2
∗ Eq2 ∗ sen(x1 − x4) +

V 2
2

2
∗

(
1

xq2
− 1

x′d2

)
∗ sin(2 ∗ (x1 − x4))

)
y2 = (x6 ∗ V1 ∗ (B31sen(x5)) + x6 ∗ V2 ∗ (B32sen(x5 − x4)))

y3 = (−x6 ∗ V1 ∗ (B31cos(x5))− x6 ∗ V2 ∗ (B32cos(x5 − x4))− x2
6B33)
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NOTAS

1. Modelo Tipo B

• Se debe mencionar que V2 también puede ser considerado como un estado más
del sistema, en este caso por el planteamiento del problema y por el número de
ecuaciones que describen el sistema, V2 se asume como un dato más.

• Solamente se incluye el balance de potencia activa en el bus de generador dos
dejando de lado el balance de potencia reactiva.

2. Enfoque

• Los puntos de equilibrio fueron determinados de la misma forma que el caso
anterior.

• Se utilizó el mismo enfoque con respecto a los valores de arranque y la evaluación
de los filtros.

4.3.1. Análisis de observabilidad y estabilidad local

Para realizar el análisis de observabilidad y estabilidad se debe determinar el punto
de equilibrio del sistema con el que se trabajó, siguiendo los mismos pasos anteriores,
el punto de equilibrio es:

P.E(0.6485, 376.9908, 1.1955, 0.0249,−0.0977, 0.9559), Pm2 = 1 p.u, EF2 = 2.8 p.u

Para determinar si el sistema de ecuaciones diferenciales algebraicas cumplen con
las condiciones de solubilidad, se analizan las restricciones (A)-(D). Obteniendo como
resultado que se cumplen cada una de ellas.

Dada la ecuación (2.12), se calcula el Jacobiano aumentado del sistema junto con la
salida seleccionada, se obtiene una matriz de dimensión de 18×18. El rango de la matriz
es de 14, realizando cada una de las pruebas pertinentes, las restricciones (E) y (F)
se cumplen. Se tienen seis columnas linealmente independientes, éstas corresponden al
número de estados del sistema, por lo tanto el SEP es observable localmente.

Una vez que se concluye que el sistema es observable, se realiza el análisis de esta-
bilidad local, se obtiene el Jacobiano reducido,

ẋd =

 0 1 0
−1.9655 −1 −1.5309
−19.1368 0 −41.1127
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los valores propios del Jacobiano reducido son:

λ1 = −0.5088 + 0.9972i

λ2 = −0.5088− 0.9972i

λ3 = −41.0950

Cada uno de los valores propios se encuentran en el semi-plano izquierdo, el sistema
es estable localmente en el punto de equilibrio seleccionado.

4.3.2. Simulaciones

◦ Los valores de impedancia de las ĺıneas de transmisión utilizados en la obtención
del punto de equilibrio y la simulación, se enlistan a continuación:

Ĺınea R[p.u] X[p.u]

1− 2 0.0194 0.0592

2− 3 0.0470 0.1980

1− 3 0.0540 0.2230

Tabla 4.5: Parámetros del sistema de potencia.

◦ Para la simulación del filtro de Kalman Unscented de los modelos Tipo B se consi-

deró Q = 2.0×10−5 ∗

1 0 0
0 1 0
0 0 1

 R = 1.0×10−5, las condiciones iniciales del esti-

mador para los seis estados son: (0.5763, 376.9911, 0.8881,−0.0045,−0.1132, 0.9560),
y P0 = 0.005×eye(3) (matriz identidad de 3×3), los pesos de los puntos sigma pa-
ra el cálculo de la media son wm = [0, 0.1667, 0.1667, 0.1667, 0.1667, 0.1667, 0.1667]>

y los puntos sigma para el cálculo de la covarianza wc = [2.0000, 0.1667, 0.1667, 0.1667,
0.1667, 0.1667, 0.1667]>.

◦ Para la simulación del filtro de Kalman Extendido se consideran las mismas con-
diciones iniciales, aśı como las mismas matrices Q y R, la única modificación es
el hecho que se requiere de una matriz de covarianza inicial, P0 = 0.005× eye(6)
(matriz identidad de 6× 6), comprende a los estados diferenciales y algebraicos.

◦ El periodo de muestreo utilizado por ambos estimadores es de ∆t = 0.2353.

4.3.2.1. Resultados

El algoritmo del estimador converge despues de 13 segundos, al término de los cuales
es posible estimar el transitorio de cada uno de los estados involucrados en el sistema.
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Estados diferenciales: Ambas técnicas de estimación presentan un buen desempeño,
como se puede observar en las Figuras 4.10 - 4.12. La estimación de los estados
δ2, ω2 y Eq2 se realiza de manera satisfactoria, ambos filtros presentan un buen
desempeño durante la estimación del transitorio.

Estados algebraicos: Los filtros estiman por completo el transitorio, se tiene una
buena estimación a pesar de la presencia de ruido, los resultados se muestran en
las Figuras 4.13 - 4.15. Se puede apreciar que la estimación de los estados θ2 y θ3

es correcta. El error cuadrático medio obtenido en la estimación de dichos estados
es del orden de 1× 10−7 y de 1× 10−6, siendo el del UKF menor que el obtenido
con el EKF. Se puede decir que los filtros tienen un resultado satisfactorio a pesar
de las condiciones adversas.

Para el estado V3 (Figura 4.15) ambas técnicas de estimación presentan un buen
desempeño con respecto a la estimación del transitorio además de que el promedio
del error es del orden de 1× 10−11 aproximadamente.

El ECM obtenido por el UKF es menor que el EKF.

En las Figuras 4.16 - 4.21 se muestran las gráficas de los errores de estimación.
En la Tabla 4.6 se presentan los valores de los estados estimados, ambos estimadores
atenúan de forma considerable el ruido en los estados diferenciales mientras que en los
estados algebraicos se logra una buena estimación pero con presencia de ruido.

Estados V.nominal UKF EKF ECM (UKF) ECM (EKF)

δ2 0.6485 rad 0.6490 0.6489 1.6500× 10−2 1.6400× 10−2

ω2 376.9908 rad/s 376.9892 376.9900 3.6400× 10−2 2.0600× 10−2

Eq 1.1955 p.u 1.1939 1.1946 2.9300× 10−2 3.1300× 10−2

θ2 0.0249 rad 0.0253 0.0253 1.7016× 10−7 4.1414× 10−6

θ3 −0.0977 rad −0.0975 −0.0975 4.6909× 10−8 1.1427× 10−6

V3 0.9559 p.u 0.9559 0.9559 3.5377× 10−11 4.0734× 10−11

Tabla 4.6: Desempeño de los estimadores en un SEP Tipo B.
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Figura 4.10: Estimación del estado 1.
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Figura 4.11: Estimación del estado 2.
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Figura 4.12: Estimación del estado 3.
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Figura 4.13: Estimación del estado 4.
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Figura 4.14: Estimación del estado 5.
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Figura 4.15: Estimación del estado 6.
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Figura 4.18: Error de estimación del es-

tado 3.
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Figura 4.21: Error de estimación del es-
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4.4. Sistema de 5 Buses - Modelo Tipo A

Ahora se implementarán ambos estimadores a un sistema eléctrico de potencia como
el que se muestra en la Figura 4.22 (imagen tomada de [2] y modificada con los datos
que se utilizaron en el presente trabajo para realizar la simulación).

1.5+j0.25

Bus 1

1.5+j0.2                                                  2+j0.25  

 Bus 3

Bus 2

 Bus 4

Bus 5

z13=0.08+j0.24 z34=0.01+j0.03

     z45=0.08+j0.24

z25=0.04+j0.12

z24=0.06+j0.18

z23=0.06+j0.18

z12=0.02+j0.06

Figura 4.22: Sistema IEEE de 5 nodos

Al trabajar con un modelo Tipo A solamente se considera la dinámica del rotor
aśı como cargas estáticas. Las ecuaciones que describen al sistema son:



f I : δ̇2 = ω2 − 2 ∗ πf0

f II : ω̇2 =
1

M2
(P2 − Pe2(x1, x3, x4, x7, x8)−D2(ω2 − 2 ∗ πf0))

gI : ∆P3 = −PL3 − P cal3 (x1, x3, x4, x6, x7) = 0

gII : ∆Q3 = −QL3 −Qcal3 (x1, x3, x4, x6, x7) = 0

gIII : ∆P4 = −PL4 − P cal4 (x1, x3, x4, x5, x6, x7, x8) = 0

gIV : ∆Q4 = −QL4 −Qcal4 (x1, x3, x4, x5, x6, x7, x8) = 0

gV : ∆P5 = −PL5 − P cal5 (x1, x4, x5, x7, x8) = 0

gV I : ∆Q5 = −QL5 −Qcal5 (x1, x4, x5, x7, x8) = 0

y : Pe2 = Pe2(x1, x3, x4, x7, x8)
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Desglosando cada una de las ecuaciones se tiene:



fI : ẋ1 = x2 − 2 ∗ πf0

fII : ẋ2 =
1

M2
(−D2(x2 − 2 ∗ πf0) + (Pm2 − V

2
2 ∗G22)− (|V2||x6| ∗ (B23sen(x1 − x3) +G23 ∗ cos(x1 − x3))

+ |V2||x7| ∗ (B24sen(x1 − x4) +G24cos(x1 − x4)) + |V2||x8| ∗ (B25sen(x1 − x5)

+G25cos(x1 − x5))))

gI : ∆P3 = −PL3
− (|x6||V1| ∗ (B31sen(x3) +G31cos(x3)) + |x6||V2| ∗ (B32sen(x3 − x1)

+G32cos(x3 − x1)) + |x6||x7| ∗ (B34sin(x3 − x4) +G34cos(x3 − x4)) + |x6|2 ∗G33) = 0

gII : ∆Q3 = −QL3
− (|x7||V2| ∗ (−B42cos(x4 − x1) +G42sen(x4 − x1)) + |x7||x6| ∗ (−B43cos(x4 − x3)

+G43sen(x4 − x3)) + |x7||x8| ∗ (−B45cos(x4 − x5) +G45sen(x4 − x5))− |x7|2 ∗B44) = 0

gIII : ∆P4 = −PL4
− (|x7||V2| ∗ (B42sen(x4 − x1) +G42cos(x4 − x1)) + |x7||x6| ∗ (B43sen(x4 − x3)

+G43cos(x4 − x3)) + |x7||x8| ∗ (B45sen(x4 − x5) +G45cos(x4 − x5)) + |x7|2 ∗G44) = 0

gIV : ∆Q4 = −QL4 − (|x7||V2| ∗ (−B42cos(x4 − x1) +G42sen(x4 − x1)) + |x7||x6| ∗ (−B43cos(x4 − x3)

+G43sen(x4 − x3)) + |x7||x8| ∗ (−B45cos(x4 − x5) +G45sen(x4 − x5))− |x7|2 ∗B44) = 0

gV : ∆P5 = −PL5 − (|x8||V2| ∗ (B52sen(x5 − x1) +G52cos(x5 − x1)) + |x8||x7| ∗ (B54sen(x5 − x4)

+G54cos(x5 − x4)) + |x8|2 ∗G55) = 0

gV I : ∆Q5 = −QL5
− (|x8||V2| ∗ (−B52cos(x5 − x1) +G52sen(x5 − x1) + |x8||x7| ∗ (−B54cos(x5 − x4)

+G54sen(x5 − x4)− |x8|2 ∗B55) = 0

y : Pe2 = |V2||x6| ∗ (B23sen(x1 − x3) +G23 ∗ cos(x1 − x3)) + |V2||x7| ∗ (B24sen(x1 − x4)

+G24cos(x1 − x4)) + |V2||x8| ∗ (B25sen(x1 − x5) +G25cos(x1 − x5)))

donde

x =
[
x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8

]>
=
[
δ2 ω2 θ3 θ4 θ5 V3 V4 V5

]>
En resumen, el SEP de 5 nodos cuenta con:

◦ 5 nodos, 2 generadores y 3 cargas.

◦ Siete ĺıneas.

◦ Se considera δ2 = θ2.

◦ El nodo 1 es considerado como el nodo Slack o de referencia, θ1 = 0.

◦ El nodo 2 es un nodo P −V , se conoce el valor V2 y la potencia activa en el nodo.

◦ En el nodo 3, 4 y 5 se tiene conectada una carga, son considerados como nodos
P −Q. Al tratarse de un bus de carga se tiene conocimiento de los valores de la
potencia activa y reactiva de la carga.
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◦ Como datos adicionales se consideran V1 = 1.02 p.u, V2 = 1.00 p.u, V3 = 1.0 p.u,
D1,2 = 1.00 p.u, M1,2 = 1.00 p.u y f0 = 60 Hz.

◦ El valor de referencia de las inyecciones de potencia nodal, se fijaron como: PL3 =
1.5 p.u, QL3 = 0.20 p.u, PL4 = 2.0 p.u, QL4 = 0.25 p.u, PL5 = 1.5 p.u y QL5 =
0.5 p.u.

◦ La salida considerada es la potencia eléctrica que entrega el generador dos.

◦ Los valores de las susceptancias y conductancias de las ĺıneas de transmisión
pueden ser encontrados en el Apéndice B.

Los parámetros de las ĺıneas de transmisión del SEP se citan en la Tabla 4.7.

Ĺınea R[p.u] X[p.u]

1− 2 0.02 0.06

1− 3 0.08 0.24

2− 3 0.06 0.18

2− 4 0.06 0.18

2− 5 0.04 0.12

3− 4 0.01 0.03

4− 5 0.08 0.24

Tabla 4.7: Parámetros del sistema de potencia de 5 nodos.

4.4.1. Análisis de observabilidad y estabilidad local

El punto de equilibrio determinado para el sistema eléctrico de potencia de 5 nodos
es:

P.E(0.8031, 376.9918, 0.3089, 0.3305, 0.5309, 0.7626, 0.7445, 0.7168) Pm2 = 11.8333 p.u

Para determinar si el sistema de ecuaciones diferenciales algebraicas cumplen con
las condiciones de solubilidad, se analizan las restricciones (A)-(D). Obteniendo como
resultado que se cumplen cada una de ellas.

Dada la ecuación (2.12), se calcula el Jacobiano aumentado del sistema junto con
la salida seleccionada, se obtiene una matriz de dimensión de 18 × 24. El rango del
Jacobiano de observabilidad (JO) es de 18, realizando las pruebas pertinentes, JOx

contribuye con ocho columnas linealmente independientes, las expresiones Jacobianas
JOẋ y JOw contribuyen con 10 columnas linealmente independientes, se obtiene un
rango total de 18 que corresponde al rango de JO obtenido en un inicio, por lo tanto
las restricciones (E) y (F) se cumplen, el SEP es observable localmente.
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Una vez que se concluye que el sistema es observable, se obtiene el Jacobiano redu-
cido,

ẋd =

[
0 1

−2.8138 −1

]
los valores propios son:

λ1 = −0.5 + 1.6011i

λ2 = −0.5− 1.6011i

Como solamente se cuenta con dos estados dinámicos, los dos eigenvalores determi-
nados por el Jacobiano reducido se encuentran en el semiplano izquierdo, el sistema de
potencia es estable localmente.

4.4.2. Simulaciones

Consideraciones

◦ Para la simulación del filtro de Kalman Unscented de los modelos Tipo A se

consideró Q = 2.5 × 10−5 ∗
[
1 0
0 1

]
, R = 9.0 × 10−6, las condiciones iniciales

para los ocho estados son: (0.4000, 376.9993, 0.03, 0.03, 0.1628, 0.8185, 0.8, 0.76), y

P0 = 0.005×
[
1 0
0 1

]
, los pesos de los puntos sigma para el cálculo de la media son

wm =
[
0, 0.25, 0.25, 0.25, 0.25

]>
y los puntos sigma para el cálculo de la covarianza

wc =
[
2.1, 0.25, 0.25, 0.25, 0.25

]>
.

◦ Para la simulación del filtro de Kalman Extendido se consideran las mismas con-
diciones iniciales, aśı como las mismas matrices Q y R, la única modificación es
el hecho que se requiere de una matriz de covarianza inicial, P0 = 0.005× eye(8)
(matriz identidad de 8× 8), comprende a los estados diferenciales y algebraicos.

◦ El periodo de muestreo utilizado por ambos estimadores es de ∆t = 0.2830.

4.4.2.1. Resultados

Estados diferenciales: Ambas técnicas de estimación presentan un buen desempeño,
como se puede observar en las Figuras 4.23 y 4.24, el EKF realiza un buen trabajo
presentando un mejor desempeño en la estimación del transitorio en comparación
del UKF. El UKF no tiene la posibilidad de estimar el transitorio, este aspecto
se reflejado directamente en el valor del ECM. El promedio del error del EKF es
menor que el obtenido por el UKF, en la estimación del estado δ2 es muy marcada
esta diferencia diferencia.
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En la Tabla 4.8 se puede apreciar que el error cuadrático medio (ECM) para
ambos filtros es pequeño, siendo el del EKF menor con respecto al obtenido por
el UKF.

Estados algebraicos: Los resultados con respecto a la estimación de los estados al-
gebraicos se muestran en las Figuras 4.25 - 4.30, tal como sucedió con los estados
diferenciales, el EKF presenta un mejor desempeño en la estimación del transito-
rio. Se puede apreciar una amplia diferencia entre ambos observadores. La poca
disponibilidad que presenta el UKF para estimar el transitorio repercute direc-
tamente en el valor del ECM, siendo mayor el error obtenido por éste filtro en
comparación del EKF.

En las Figuras 4.31 - 4.38 se puede observar la evolución del error de estimación
en el tiempo.

Estados V.nominal UKF EKF ECM (UKF) ECM (EKF)

δ2 0.8031 rad 0.8042 0.8038 3.250× 10−2 4.605× 10−4

ω2 376.9918 rad/s 376.9901 376.9875 3.840× 10−2 2.250× 10−2

θ3 0.3089 rad 0.3096 0.3093 1.419× 10−2 2.199× 10−4

θ4 0.3305 rad 0.3312 0.3309 1.677× 10−2 2.568× 10−4

θ5 0.5309 rad 0.5319 0.5315 2.695× 10−2 3.887× 10−4

V3 0.7626 p.u 0.7624 0.7624 7.664× 10−4 4.140× 10−6

V4 0.7445 p.u 0.7443 0.7444 7.346× 10−4 4.219× 10−6

V5 0.7168 p.u 0.7167 0.7168 2.250× 10−4 4.287× 10−6

Tabla 4.8: Desempeño de los estimadores en un SEP Tipo A de 5 nodos.
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Figura 4.23: Estimación del estado 1.
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Figura 4.24: Estimación del estado 2.
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Figura 4.25: Estimación del estado 3.
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Figura 4.26: Estimación del estado 4.
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Figura 4.27: Estimación del estado 5.
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Figura 4.28: Estimación del estado 6.
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Figura 4.29: Estimación del estado 7.
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Figura 4.30: Estimación del estado 8.
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Figura 4.31: Error de estimación del es-

tado 1.
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Figura 4.32: Error de estimación del es-

tado 2.
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Figura 4.33: Error de estimación del es-

tado 3.
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Figura 4.34: Error de estimación del es-

tado 4.
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Figura 4.35: Error de estimación del es-

tado 5.
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Figura 4.36: Error de estimación del es-

tado 6.
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Figura 4.37: Error de estimación del es-

tado 7.
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tado 8.

4.5. Sistema 3 Buses - Modelo Práctico

Una vez que han sido implementados los filtros en los modelos simplificados Tipo A
y Tipo B se desea darle un enfoque más práctico a lo desarrollado hasta este momento.
Para cumplir con este objetivo se tomó el mismo sistema de tres buses desarrollado en la
Secciones 4.2 y 4.3 del presente Caṕıtulo. En este caso se incluyen todas las ecuaciones
involucradas en el SEP, las cuales comprenden la dinámicas de ambos generadores
aśı como los balances de potencia activa y reactiva en los buses de carga y de generador.

El modelo diferencial algebraico completo del SEP mostrado en la Figura 4.1 com-
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prende tres ecuaciones de oscilación por cada generador y 6 expresiones matemáticas
que representan los balances de potencia activa y reactiva en los buses de generador y
de carga.

4.5.1. Buses de generador

A continuación se establecen las expresiones matematicas que describen a detalle al
SEP de 3 buses.

4.5.1.1. Bus de generador 1

Las ecuaciones de oscilación asociadas al generador 1 se citan a continuación,

δ̇1 = ω1 − 2 ∗ πf0 (4.1)

M1ω̇1 = Pm1 −D1 ∗ (ω1 − 2 ∗ πf0)− PM1 (4.2)

τ1Ėq1 = −xd1
x′d1

Eq1 +
xd1 − x′d1

x′d1
V1cos(δ1 − θ1) + EF1 (4.3)

donde

PM1 =
Eq1V1

x′xd1
sen(δ1 − θ1) +

x′d1 − xq1
2xq1x

′
d1

V 2
1 sen(2(δ1 − θ1)) (4.4)

QM1 =

(
x′d1 + xq1
2xq1x

′
d1

−
x′d1 − xq1
2xq1x

′
d1

cos(2(δ1 − θ1))

)
V 2

1 −
Eq1V1

x′d1
cos(δ1 − θ1) (4.5)

La potencia activa y reactiva transmitida, P cal1 y Qcal1 en el bus 1, son expresadas
como:

P cal1 = V 2
1 G11 + V1V2[G12cos(θ1 − θ2) +B12sen(θ1 − θ2)] + V1V3[G13cos(θ1 − θ3)

+B13sen(θ1 − θ3)], (4.6)

Qcal1 = −V 2
1 B11 + V1V2[G12sen(θ1 − θ2)−B12cos(θ1 − θ2)] + V1V3[G13sen(θ1 − θ3)

−B13cos(θ1 − θ3)] (4.7)

El balance de potencia activa y reactiva en el bus de generador 1 se determina como:

∆P1 = PM1 − PL1 − P cal1 = 0 (4.8)

∆Q1 = QM1 −QL1 −Qcal1 = 0 (4.9)
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4.5.1.2. Bus de generador 2

Para el generador 2 se tienen las siguientes ecuaciones de oscilación,

δ̇2 = ω2 − 2 ∗ πf0 (4.10)

M2ω̇2 = Pm2 −D2 ∗ (ω2 − 2 ∗ πf0)− PM2 (4.11)

τ1Ėq2 = −xd2
x′d2

Eq2 +
xd2 − x′d2

x′d2
V2cos(δ2 − θ2) + EF2 (4.12)

donde

PM2 =
Eq2V2

x′xd2
sen(δ2 − θ2) +

x′d2 − xq2
2xq2x

′
d2

V 2
1 sen(2(δ2 − θ2)) (4.13)

QM2 =

(
x′d2 + xq2
2xq2x

′
d2

−
x′d2 − xq2
2xq2x

′
d2

cos(2(δ2 − θ2))

)
V 2

2 −
Eq2V2

x′d2
cos(δ2 − θ2) (4.14)

Las expresiones de potencia activa y reactiva transmitida, P cal2 y Qcal2 asociadas al
bus 2, son expresadas como:

P cal2 = V 2
2 G22 + V2V1[G21cos(θ2 − θ1) +B21sen(θ2 − θ1)] + V2V3[G23cos(θ2 − θ3)

+B23sen(θ2 − θ3)], (4.15)

Qcal2 = −V 2
2 B22 + V2V1[G21sen(θ2 − θ1)−B21cos(θ2 − θ1)] + V2V3[G23sen(θ2 − θ3)

−B23cos(θ2 − θ3)] (4.16)

El balance de potencia activa y reactiva en el bus de generador 2 se determina como:

∆P2 = PM2 − PL2 − P cal2 = 0 (4.17)

∆Q2 = QM2 −QL2 −Qcal2 = 0 (4.18)

Es importante mencionar que para este caso se asume que no existe ninguna carga
conectada a los buses de generador, por este motivo los términos PL1 , QL1 , PL2 y QL2 ,
de las expresiones (4.8), (4.9), (4.17) y (4.18) respectivamente son considerados como
cero.

4.5.2. Bus de carga 3

P cal3 = V 2
3 G33 + V3V1[G31cos(θ3 − θ1) +B31sen(θ3 − θ1)] + V3V2[G32cos(θ3 − θ2)

+B32sen(θ3 − θ2)], (4.19)

Qcal3 = −V 2
3 B33 + V3V1[G31sen(θ3 − θ1)−B31cos(θ3 − θ1)] + V3V2[G32sen(θ3 − θ2)

−B32cos(θ3 − θ2)] (4.20)
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(4.19) y (4.20) representan las inyecciones de potencia activa y reactiva en el bus de
carga (nodo 3).

El balance de potencia activa y reactiva en el bus de carga se definen como:

∆P3 = −PL3 − P cal3 = 0 (4.21)

∆Qi = −QL3 −Qcal3 = 0 (4.22)

El estado para el modelo detallado consta de 12 estados.

x =
[
x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12

]>
=
[
δ1 ω1 Eq1 δ2 ω2 Eq2 θ1 θ2 θ3 V1 V2 V3

]>
NOTAS

1. Estados

• En este caso se consideran los estados dinámicos y algebraicos de cada uno
de los buses de generador y de carga. Anteriormente algunos de estos estados eran
considerados como datos. En un régimen dinámico, el estado es variante con el tiempo
x(t), es decir ninguno de ellos pueden ser considerados como datos.

2. Enfoque

• Para el modelo detallado, el punto de equilibrio fue determinado de manera
consistente con el fin de que el resultado obtenido esté apegado a la realidad.

• Un SEP entra en régimen dinámico cuando es afectado por una perturbación
(variación de carga, fallas en la red eléctrica, etc), dependiendo de esta perturbación
el SEP convergerá a otro punto de equilibrio, en caso de que la perturbación afecte
en mayor medida al sistema, éste puede colapsar [4]. El enfoque dado en esta sección
es que el SEP se encuentra en estado estacionario (se parte del punto de equilibrio)
y que en un momento dado existe una disminución en la carga, lo que hace que el
sistema converja a otro punto de equilibrio.

• Se evalúa el desempeño de los observadores ante esta cambio de carga. Se verificó si
los filtros tienen la capacidad de estimar el estado del SEP a pesar de que éste haya
sido afectado por una perturbación.
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4.5.3. Obtención del punto de equilibrio

En esta ocasión para obtener el punto de equilibrio se siguieron los siguientes pasos:

Paso 1: Para obtener el valor del punto de equilibrio asociado a los estados algebraicos
(θ1, θ2, θ3, V1, V2, V3) se solucionan los flujos de potencia. Se utilizaron los mismos
valores de admitancias y conductancias citados en la Tabla 4.1, como datos adi-
cionales se consideraron:

Nodo 1(Slack)

{
V1 = 1.03 p.u

θ1 = 0 rad

Nodo 2(P − V )

{
V2 = 1.01 p.u

PG2 = 0.5 p.u

Nodo 2(P −Q)

{
PL3 = 1 p.u

QL3 = 0.25 p.u

De la solución de los flujos de potencia, se obtuvieron:

θ2 = −0.0413 rad

θ3 = −0.1043 rad

V3 = 0.98640 p.u

de esta manera el punto de equilibrio correspondiente a la parte algebraica queda
determinado como:

z =
[
θ1 θ2 θ3 V1 V2 V3

]
=
[
0 −0.0413 −0.1043 1.03 1.01 0.98640

]
Paso 2: Se determinan los puntos de equilibrio asociados a la velocidad angular de los

generadores.

ω1 = 2 ∗ πf0 = 376.9911 rad/s

ω2 = 2 ∗ πf0 = 376.9911 rad/s

donde f0 representa la frecuencia con la que operan los generadores, para este
caso en particular se consideró f0 = 60 Hz.

Paso 3: Una vez que se han determinado los puntos de equilibrio asociados a los es-
tados algebraicos y a la velocidad angular, queda por obtener el valor de los
voltajes de campo (EF1 , EF2) de cada uno de los generadores en estado estacio-
nario, aśı como el valor del puntos de equilibrio asociados a los estados δ1, δ2, Eq1
y Eq2 .
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Con la obtención de la solución de los flujos de potencia se puede saber el valor
de la potencia activa y reactiva entregada por cada generador.

Para el generador 1 las expresiones (4.4) y (4.5) quedan igualadas a los siguientes
valores:

PM1 = 0.50779 p.u

QM1 = 0.20573 p.u

mientras que para el generador 2, (4.13) y (4.14) quedan igualadas a:

PM2 = 0.50000 p.u

QM2 = 0.13877 p.u

De esta manera las expresiones (4.3), (4.4) y (4.5), son utilizadas para determinar
los valores de EF1 , Eq1 y δ1. Para el generador 2, las expresiones (4.12), (4.13) y
(4.14) se solucionan para obtener EF2 , Eq2 y δ2.

Como datos adicionales se tienen D1,2 = 1.00 p.u, M1,2 = 1.00 p.u, τ1,2 =
0.13 [s], xd1,2 = 2.06 p.u, x′d1,2 = 0.37 p.u, xq1,2 = 1.21 p.u y x′q1,2 = 0.37 p.u

(por simplicidad los generadores se consideraron iguales).

Para el generador 1 se tiene:

δ1 = 0.6475 rad

EF1 = 1.8325 p.u

Eq1 = 0.8725 p.u

(4.24)

para el generador 2 se obtiene:

δ2 = 0.5760 rad

EF2 = 2.3897 p.u

Eq2 = 0.8881 p.u

(4.25)

Paso 4: En conjunto los valores calculados anteriores definen al punto de equilibrio
como:

xd =



δ1 = 0.6475 rad

ω1 = 376.9911 rad/s

Eq1 = 0.8725 p.u

δ2 = 0.5760 rad

ω2 = 376.9911 rad/s

Eq2 = 0.8881 p.u

z =



θ1 = 0 rad

θ2 = −0.0413 rad

θ3 = −0.1043 rad

V1 = 1.03 p.u

V2 = 1.01 p.u

V3 = 0.98640 p.u

Con EF1 = 1.8325 p.u, EF2 = 2.3897 p.u, Pm1 = 0.50779 p.u y Pm2 = 0.5 p.u
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4.5.4. Implementación

Una vez encontrado el punto de equilibrio, se establece cual será el modelo de
medición. En comparación a la estimación de estados en los modelos simplificados,
donde el mayor número de mediciones consideradas fueron 3 para el caso del modelo
Tipo B ya que para los modelos Tipo A con una sola medición fue suficiente para lograr
la tarea de estimación.

Para el modelo de 12 estados se tomaron las siguientes mediciones:

y =



y1 : P23 = (x2
11)G23 − x11x12[B23sen(x8 − x9) +G23cos(x8 − x9)]

y2 : PM1 = ((x3x10)/(x′d1))sen(x1 − x7) + ((x′d1 − xq1)/(2xq1x
′
d1))(x2

10)

∗ sen(2(x1 − x7))

y3 : PM2 = ((x6x11)/(x′d1))sin(x4 − x8) + ((x′d1 − xq1)/(2xq1x
′
d1))(x2

11)

∗ sin(2(x4 − x8))

y4 : QM1 = (((x′d1 + xq1)/(2xq1x
′
d1))− ((x′d1 − xq1)/(2xq1x

′
d1))cos(2(x1 − x7))) ∗ x2

10

− ((x3 ∗ x10)/x′d1)cos(x1 − x7)

y5 : QM2 = (((x′d1 + xq1)/(2xq1x
′
d1))− ((x′d1 − xq1)/(2xq1x

′
d1))cos(2(x4 − x8))) ∗ x2

11

− ((x6 ∗ x11)/x′d1)cos(x4 − x8)

y6 : P cal3 = (x2
12)G33 + x12x10[G31cos(x9 − x7) +B31sen(x9 − x7)]

+ x12x11[G32cos(x9 − x8) +B32sen(x9 − x8)]

y7 : Qcal3 = (−x2
12)B33 + x12x10[G31sen(x9 − x7)−B31cos(x9 − x7)]

+ x12x11[G32sen(x9 − x8)−B32cos(x9 − x8)]

y8 : P21 = (x2
11)G21 − x11x10[B21sen(x8 − x7) +G21cos(x8 − x7)]

y9 : P13 = (x2
10)G13 − x10x12[G13cos(x7 − x9) +B13sen(x7 − x9)]

donde

P23 flujo de potencia activa entre el bus 2 y 3,
PM1 potencia eléctrica entregada por el generador 1,

PM2 potencia eléctrica entregada por el generador 2,

QM1 potencia reactiva entregada por el generador 1,

QM2 potencia reactiva entregada por el generador 2,

P cal3 inyección de potencia activa en el bus 3,

Qcal3 inyección de potencia reactiva en el bus 3,

P21 flujo de potencia activa entre el bus 2 y 1,

P13 flujo de potencia activa entre el bus 1 y 3.
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En las Figuras 4.39-4.42, se muestra como fue la forma en la que fue seleccionado
el modelo de medición. Se debe mencionar que para este caso, los estados convergen
a un punto de equilibrio que no corresponde al punto de equilibrio determinado. El
principal objetivo era evaluar los posibles modelos de medición y la forma en los que
éstos incid́ıan en el desempeño del EKF.

El primer criterio de selección fue el error en estado estacionario del EKF con un
determinado conjunto de mediciones.
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4.5 Sistema 3 Buses - Modelo Práctico

4.5.4.1. Simulación

Datos importantes a considerar:

◦ Los valores de referencia de la carga quedan determinados como: PL3 = 0.85 p.u
y QL3 = 0.2125 p.u. Existe una reducción del 15 % en comparación a los valores
utilizados en la obtención del punto de equilibrio.

◦ Para verificar la estimación de los estados angulares (δ1, δ2, θ1, θ2, θ3), éstos son
graficados con respecto a un ángulo de referencia. En este caso δ1 funge como el
ángulo de referencia.

◦ Para la implementación de los observadores en el modelo detallado no se realizó el
análisis de observabilidad con base al enfoque propuesto en [36], solamente se ana-
lizó el desempeño de los filtros junto con los modelos de medición seleccionados.

◦ Para la simulación del filtro de Kalman Unscented del modelo detallado se consi-
deró Q = 1.96×10−12∗eye(6) (matriz identidad de 6×6), R = 2.5×10−12×eye(9)
(matriz identidad de 9 × 9), las condiciones iniciales para los 12 estados son:
(0.6478, 376.9911, 0.8725, 0.5763, 376.9911, 0.8881, 0.0000,−0.0411,−0.1040,
1.0300, 1.0100, 0.9864), y P0 = 0.005×eye(6) (matriz identidad de 6×6), los pesos
de los puntos sigma para el cálculo de la media son wm = [0.0201, 0.0817, 0.0817,
0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817]> y los
puntos sigma para el cálculo de la covarianza wc = [2.0201, 0.0817, 0.0817, 0.0817,
0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817, 0.0817]>.

◦ Se asume que el ruido en el estado y en el modelo de medición es imperceptible.

◦ Para la simulación del filtro de Kalman Extendido se consideran las mismas con-
diciones iniciales, aśı como las mismas matrices Q y R, la única modificación es
el hecho que se requiere de una matriz de covarianza inicial, P0 = 0.005× eye(12)
(matriz identidad de 12×12), comprende a los estados diferenciales y algebraicos.

◦ Los valores de las susceptancias y conductancias de las ĺıneas de transmisión
pueden ser encontrados en el Apéndice B.

◦ El periodo de muestreo utilizado por ambos estimadores es de ∆t = 0.5556.

4.5.4.2. Resultados

Al tratarse de un número mayor de estados, se realizará un análisis más extensivo
para describir a detalle el desempeño de los observadores.

Con ayuda de la Tabla 4.10 en donde se presentan los nuevos puntos de equilibrio de
los estados del SEP, también se presentan los valores de los errores cuadráticos medios
(ECM) del UKF y del EKF. Estos datos permitirán realizar un análisis más extensivo
y una mejor evaluación sobre que filtro presenta un mejor desempeño.
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Se debe recalcar que los valores correspondientes a los estados δ1, δ2, θ1, θ2 y θ3, son
obtenidos con respecto a δ1. El ángulo del rotor 1 es utilizado como referencia para la
obtención del punto de equilibrio asociado a los ángulos del rotor de los generadores y
a los ángulos de fase del fasor de voltaje en cada uno de los buses.

Valores Angulares (δ1, δ2, θ1, θ2, θ3):

De la Figura 4.43 y 4.45 se puede apreciar que los estados angulares del SEP
son crecientes. Este fenómeno está directamente relacionado con la disminución
en el valor nóminal de la carga. Una vez que existe una disminución en la carga,
la velocidad de los generadores se incrementa, lo que hace que los valores de
δ1 y δ2 también se eleven, estos a su vez hacen que valores de los ángulos de
fase de cada bus también tengan in aumento en su valor. Los comportamientos
graficados en las Figuras 4.43 y 4.45 son comúnmente conocidos como valores
angulares absolutos.

Para verificar el desempeño de los observadores se obtuvieron las gráficas de los
valores angulares absolutos con respecto a una referencia, en este caso se utilizó a
δ1 como referencia.

EKF⇒ En la Figura 4.44 en comparación a la Figura 4.43 se puede verificar que
los estados estimados están cercanos a los valores reales del SEP. El EKF
está distante a lograr la estimación del transitorio del estado pero a pesar
de esto el filtro presenta un buen desempeño estimando el valor en estado
estacionario. En la Figura 4.47 se tienen los valores angulares graficados
con respecto al ángulo de referencia δ1. Se puede verificar que a pesar de no
lograr una estimación satisfactoria del transitorio del valor angular absoluto,
el EKF tiene un buen desempeño estimando el nuevo punto de equilibrio
asociado a los ángulos rotacionales y de los ángulos de los fasores de voltaje
del SEP. De la gráfica del error de estimación (Figura 4.49) se puede verificar
que el EKF tiene un buen funcionamiento estimando el estado.

UKF⇒ El funcionamiento del UKF en comparación al EKF es muy similar. Ocurre la
misma situación citada con anterioridad; a pesar de no lograr una estimación
adecuada del transitorio de los valores angulares absolutos (Figura 4.46), el
UKF permite estimar el nuevo punto de equilibrio asociado a estos estados.
De las Figuras 4.48 y 4.50 se puede decir que el UKF tiene un funcionamiento
satisfactorio e idéntico al EKF.

Voltajes (V1, V2, V3):

EKF⇒ De las Figuras 4.51 y 4.53 se puede decir que el EKF tiene un buen desem-
peño estimando a los voltajes del SEP de 3 buses.

UKF⇒ De las Figuras 4.52 y 4.54 permiten verificar que el UKF presenta un desem-
peño similar al EKF. Ambos observadores permiten estimar el nuevo punto
de equilibrio asociado a los voltajes de los buses de generador y de carga.
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4.5 Sistema 3 Buses - Modelo Práctico

Velocidades angulares (ω1, ω2):

EKF⇒ La estimación del incremento de la velocidad puede ser verificada en la Figura
4.55. El EKF presenta poca disponibilidad para estimar el transitorio, a pesar
de esta situación el EKF es capaz de estimar el nuevo punto de equilibrio de
las velocidad angulares de los generadores. La Figura 4.57 permite corroborar
el buen funcionamiento del EKF.

UKF⇒ El desempeño del UKF es exactamente el mismo que el obtenido por el EKF.
Las Figuras 4.56 y 4.58 permiten constatar que el UKF presenta un buen
desempeño.

Fuerza electromotriz interna del eje de cuadratura (Eq1 , Eq2):

EKF⇒ El EKF presenta un buen desempeño estimando las fuerzas electromotrices
internas de los generadores. Las Figuras 4.59 y 4.61 permiten corroborar que
el EKF permite estimar de manera adecuada el nuevo punto de equilibrio
asociado a estos estados.

UKF⇒ El desempeño del UKF es similar al obtenido con el EKF, las Figuras 4.60
y 4.62 permiten confirmar esta afirmación.

Estados V.nominal UKF EKF ECM (UKF) ECM (EKF)

δ1 0.0000 rad 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

ω1 377.0671 rad/s 377.0671 377.0671 1.6000× 10−3 1.6000× 10−3

Eq1 0.8715 p.u 0.8715 0.8715 7.6932× 10−8 6.1858× 10−8

δ2 −0.0678 rad −0.0678 −0.0678 5.3198× 10−6 4.5314× 10−6

ω2 377.0671 rad/s 377.0671 377.0671 1.6000× 10−3 1.6000× 10−3

Eq2 0.8869 p.u 0.8869 0.8869 9.6043× 10−8 9.8479× 10−8

θ1 −0.5817 rad −0.5817 −0.5817 9.6047× 10−5 9.5939× 10−5

θ2 −0.6186 rad −0.6186 −0.6186 1.0844× 10−4 1.0828× 10−4

θ3 −0.6747 rad −0.6747 −0.6747 1.3087× 10−4 1.3073× 10−4

V1 1.0023 p.u 1.0023 1.0023 1.6074× 10−5 1.6072× 10−5

V2 0.9845 p.u 0.9845 0.9845 1.3450× 10−5 1.3440× 10−5

V3 0.9643 p.u 0.9643 0.9643 9.9413× 10−6 9.9328× 10−6

Tabla 4.10: Desempeño de los estimadores en un SEP de tres buses (modelo práctico).
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Figura 4.43: Ángulos absolutos a estimar

del SEP.

0 5 10 15 20 25
−0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

Tiempo(s)

δ
,
θ

 

 

δ̂1

δ̂2

θ̂1

θ̂2

θ̂3

Figura 4.44: Ángulos absolutos estimados

por el EKF.
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Figura 4.45: Ángulos absolutos a estimar

del SEP.
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Figura 4.46: Ángulos absolutos estimados

por el UKF.
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Figura 4.50: Error de estimación del UKF
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Figura 4.51: Voltajes estimados por el

EKF.
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Figura 4.52: Voltajes estimados por el

UKF.
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Figura 4.53: Error de estimación del

EKF.
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Figura 4.58: Error de estimación del

UKF.

0 5 10 15 20 25
0.87

0.875

0.88

0.885

0.89

0.895

Tiempo(s)

E
q

 

 

Eq1

Eq2
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Figura 4.59: F.E.M del SEP estimada por

el EKF.
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Figura 4.60: F.E.M del SEP estimada por

el UKF.
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EKF.
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Figura 4.62: Error de estimación del

UKF.

De manera adicional se agregaron una serie de Figuras con el fin de entender de
mejor manera el funcionamiento de los filtros. Para los ángulos de las Figuras 4.47 y
4.48, a continuación se muestra la estimación de cada de los ángulos con excepción de
δ1 ya que éste fue utilizado como referencia.

De las Figuras 4.63, 4.64, 4.65 y 4.66, se puede apreciar que ambos observadores
permiten estimar el estado de manera correcta. El cambio de escala en comparación a
la utilizada en las Figuras 4.47 y 4.48 permite analizar la estimación de cada ángulo
por separado.
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Figura 4.67: Estimación del voltaje del

bus 1.

0 2 4 6 8 10 12 14 16

0.9844

0.9845

0.9845

0.9845

0.9845

0.9845

0.9846

0.9846

Tiempo(s)

V

 

 

V2

V̂2EKF

V̂2UKF
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Figura 4.69: Estimación del voltaje del bus 3.

82



4.5 Sistema 3 Buses - Modelo Práctico

De igual manera se hace un análisis por separado de cada voltaje, para tener un
mejor entendimiento del funcionamiento de los filtros de las Figuras 4.51 y 4.52.

De las Figuras 4.67, 4.68 y 4.69, se aprecia que la estimación del voltaje es correcta.
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Figura 4.70: Estimación de la FEM 1 del

generador 1.
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Figura 4.71: Estimación de la FEM 2 del

generador 2.

Finalmente para los estados referentes a la fuerza electromotriz interna del eje de
cuadratura de las Figuras 4.59 y 4.60 son obtenidas por separado.

De las Figuras 4.70 y 4.71 el cambio de escala permite apreciar el desempeño de
los observadores durante el transitorio. El desempeño de ambos filtros no es óptimo
durante el transitorio pero si lo es en estado estacionario, como se pudo apreciar en las
Figuras 4.59 y 4.60.
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4. RESULTADOS

Después de los resultados presentados se puede hacer un análisis más extensivo so-
bre cual de las dos técnicas (EKF y UKF) es la más conveniente para realizar la tarea
de estimación, a continuación se mencionan algunas observaciones de ambos filtros:

UKF

◦ Se trabaja con una transforma-
ción no lineal, sin necesidad de
calcular los Jacobianos del siste-
ma.

◦ Trabajar con la transformación
no lineal es mejor que trabajar
que con una expansión de Taylor,
se tiene libertad en la elección de
ciertos parámetros de diseño para
obtener un desempeño óptimo.

◦ El funcionamiento de UKF es
más lento que el EKF, ya que su
carga computacional es mayor.

◦ Restringido solamente a distribu-
ciones Gaussinas.

EKF

◦ Se requiere calcular los Jacobia-
nos del sistema para implementar
la técnica de estimación.

◦ Una forma de hacer frente a las
no linealidades.

◦ El EKF hace en general un me-
jor trabajo de estimación en las
condiciones transitorias de los es-
tados algebraicos y diferenciales
que el UKF..

◦ Desventaja de trabajar solamen-
te con el primer término de la ex-
pansión de Taylor.

◦ La carga computacional es mucho
menor en comparación al UKF.

◦ Restringido solamente a distribu-
ciones Gaussinas.

4.6. Periodos de muestreo utilizado en los filtros

Una cuestión que es importante mencionar son los periodos de muestreo utilizados
durante la simulación, tanto para la solución del SDA aśı como para la implementación
de los filtros de Kalman implementados. El efecto del periodo de muestreo para el filtro
de Kalman Extendido se ve directamente reflejado en la expresión (3.14), la matriz de
transición de estados juega un rol importante en el algoritmo de estimación y por lo
tanto al modificar el periodo de muestreo se tiene una repercusión en el desempeño del
filtro.

Las simulaciones de los filtros fueron realizadas con un periodo de muestreo fijo para
cada uno de los casos descritos anteriormente, esto viene dado por el método numérico
utilizado para resolver el SDA. El ODE15s fue el método numérico seleccionado para
solucionar el conjunto de ecuaciones. Además de realizar esta tarea, el solucionador
juega un rol muy importante en la implementación de los filtros. En el UKF se utiliza
para realizar la proyección de los puntos sigma en las funciones no lineales con el fin de
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4.6 Periodos de muestreo utilizado en los filtros

predecir el estado dado el anterior, es decir es utilizado en cada iteración para encontrar
la solución de las expresiones (3.27) y (3.28).

En el caso del filtro de Kalman Extendido, el ODE15s tiene la tarea de propagar
los estados diferenciales y algebraicos, soluciona las expresiones (3.16) y (3.17) en cada
instante de tiempo, cumpliendo de esta forma con la tarea de predicción.

A pesar de utilizar un periodo de muestro fijo para evaluar el desempeño de los fil-
tros, indirectamente se utilizó un periodo de muestreo variable dado por el solucionador
ODE15s (utilizado en las tareas antes mencionadas) de 1× 10−3 aproximadamente.

El ODE15s es un método impĺıcito el cual aproxima la derivada temporal de los
estados diferenciales a través de la Backward Differential Formula, como resultado se
obtiene un conjunto de ecuaciones algebraicas no lineales, las cuales son resueltas por
medio del método iterativo de Newton, ajustando los periodos de muestreo con el fin
de obtener la solución del sistema con el menor número de iteraciones posibles. Como
resultado se obtiene un conjunto de vectores cuya dimensión depende del número de
estados del sistema, del intervalo de tiempo establecido y del número iteraciones con las
que se obtuvo la solución del SDA. A través del intervalo de tiempo y con el número de
iteraciones requeridas para obtener la solución del SDA se puede tener un aproximado
del periodo de muestreo fijo utilizado.

Para el sistema de tres buses Tipo A citado en Sección 4.2 del presente caṕıtulo, la
solución se obtiene con 88 iteraciones en un intervalo de tiempo de 20 segundos, por lo
tanto se tiene un periodo de muestreo fijo de ∆ = 0.2273[s] aproximadamente. Fue este
el periodo de muestreo utilizado por ambos estimadores para realizar las simulaciones,
para el caso del EKF también fue éste el valor utilizado para evaluar la expresión (3.14).
Se realizaron 88 pasos para realizar la tarea de estimación, los mismos requeridos para
encontrar las solución del sistema. A pesar de las limitaciones adoptadas al utilizar este
solucionador, el desempeño de los observadores es el correcto.

Para el sistema de tres buses Tipo B cuyos resultados se presentan en la Sección
4.3, dadas las condiciones iniciales otorgadas y los parámetros de la red considerados,
el solucionador ODE15s determina la solución del SDA en 68 iteraciones en un lapso de
16 segundos, siguiendo el anterior principio, el periodo de muestreo fijo implementado
por los filtros es de ∆t = 0.2353[s].

Para el sistema de cinco buses Tipo A de acuerdo a las condiciones iniciales otorga-
das y a los datos de la red mencionados en la Sección 4.4, la solución del SDA está dada
por 53 iteraciones en 15 segundos de simulación, el mismo número de muestras utiliza-
das por los filtros para realizar la tarea de estimación. El periodo de muestreo fijo con
el que se trabajó para ambos estimadores fue de ∆t = 0.2830[s].

Para el modelo práctico del último caso, el periodo de muestreo utilizado fue cal-
culado como todos los anteriores, en este caso se obtuvo la solución del SDA en 45
iteraciones en un lapso de 25[s], se tiene que ∆t = 0.5556[s] aproximadamente.

Para los casos de estudio presentados, los periodos de muestreo utilizados dependen
directamente del método numérico ODE15s, a pesar de esta limitación se logró tener
un buen desempeño por parte de los estimadores. Hasta este momento se tiene la
imposibilidad de probar las técnicas de estimación con diferentes periodos de muestreo,
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se es muy dependiente del método numérico seleccionado, como trabajo futuro se tiene
contemplado modificar este aspecto e implementar diversos métodos numéricos para la
resolución del SDA aśı como para la implementación de los algoritmos de estimación.

4.7. Diferencia entre los modelos Tipo A y Tipo B

Hasta este momento se tienen contemplado solamente dos tipos de modelos simpli-
ficados para describir a un SEP; el Tipo A y el Tipo B, el primero de estos es un modelo
más sencillo que el B. Se debe mencionar que en la literatura enfocada a la estabilidad
de los sistemas de potencia se estudian y se presentan más modelos de un SEP, con el
fin de considerar diferentes fenómenos relacionados con el generador y con las cargas.

En particular se seleccionó el modelo Tipo A por qué es el modelo de un sistema
de potencia más sencillo. En un principio se teńıa el objetivo de familiarizarse con
las técnicas de estimación para SDA, no se teńıa ninguna experiencia relacionada de
estos filtros directamente implementados en un SEP, sus principales caracteŕısticas se
mencionan a continuación:

◦ La potencia mecánica de entrada es considerada constante.

◦ El factor de amortiguamiento no es considerado cero como comúnmente es docu-
mentado en la literatura.

◦ El generador es representado por una fuerza electromotriz constante.

◦ El ángulo del rotor mecánico del generador śıncrono puede ser representado por
el ángulo del voltaje detrás de la reactancia transitoria.

◦ Las cargas son consideradas como constantes.

En cambio el modelo Tipo B trabaja con la dinámica de excitación y por lo tanto
no se considera a la fuerza contra electromotriz como constante, para simplificar la
notación la reactancia transitoria se incorpora a la matriz de admitancia del sistema,
como resultado se tiene a θi y Vi como datos del voltaje terminal.

La elección entre un modelo y otro depende de las caracteŕısticas consideradas de
los generadores presentes en el sistema de potencia.

4.8. Estimación de estados estática o dinámica

Como se ha podido apreciar hasta este momento el principal objetivo de esta tesis
fue implementar algoritmos de estimación dinámicos con el objetivo de capturar el
comportamiento dinámico del sistema de potencia.
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4.8 Estimación de estados estática o dinámica

Se deben dejar claro cuáles son las ventajas y desventajas de trabajar con estos
filtros frente a las técnicas de estimación estáticas. Para tener más claro las diferen-
cias entre estas dos formas de estimación, a continuación se mencionan sus principales
caracteŕısticas.

Existen distintos aspectos a considerar cuando se trabaja con una estimación
estática, a continuación se mencionan algunos de ellos:

◦ Considera que el SEP se encuentra en estado estacionario.

◦ La técnica estima el estado en un instante de tiempo espećıfico a partir de un
conjunto de mediciones tomadas en ese mismo lapso de tiempo.

◦ Con el fin de conocer el estado en el sistema de potencia en diferentes instantes
de tiempo, el algoritmo de estimación se debe ejecutar las veces que sea necesario.

◦ Para tener un monitoreo continuo del sistema de potencia, la estimación de esta-
dos debe realizarse en pequeños intervalos de tiempo.

◦ Ha sido estudiado extensivamente y existe una gran variedad de literatura rela-
cionada con este tipo de estimación.

◦ Los tiempos de implementación son pequeños dependiendo de la dimensión del
sistema.

◦ Requiere de un mayor número de mediciones para determinar el estado para un
intervalo de tiempo en particular.

A continuación se mencionan algunas de las caracteŕısticas de la estimación dinámi-
ca en SDA:

◦ Permite la predicción del estado un instante por delante, el operador tiene más
tiempo para tomar acciones de control y de seguridad.

◦ Los modelos diferenciales algebraicos son utilizados en el estudio de la estabilidad
transitoria de los sistemas de potencia, contar con algoritmos de estimación que
permitan determinar el estado completarán el diseño de controladores para lograr
la estabilización del sistema de potencia.

◦ Se tiene la posibilidad de realizar el análisis de observabilidad de una manera
distinta, mediante los jacobianos del modelo del sistema y del modelo de medición.
Una alternativa distinta a los análisis de observabilidad algebraica y topológica.

◦ Se trabaja con un modelo de un sistema de potencia más completo con la posibi-
lidad de estimar los estados del generador.

◦ El algoritmo de estimación no tiene que ser ejecutado cada instante de tiempo en
el que se quiera estimar el estado, sólo se necesita de las condiciones iniciales de
los estados y de algunos datos extra (matriz de covarianza inicial, dimensión del
estado, etc) para realizar la tarea de estimación.
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◦ Permite realizar la estimación del estado a pesar de que el sistema es afectado
por una perturbación, sin la necesidad de ejecutar el método de estimación en
cada instante de tiempo.

◦ Entre los inconvenientes presentados, se pueden encontrar los tiempos de imple-
mentación, los tiempos son mayores a los métodos estáticos.

◦ Hasta este momento se depende demasiado del método numérico, si no son otor-
gadas las condiciones iniciales correctas se pueden tener resultados que no sean
satisfactorios. Conforme el sistema de potencia es más grande es más complicado
encontrar las condiciones iniciales idóneas.

◦ Para realizar la estimación de estados no se requiere de un gran número de salidas
para lograr el objetivo, con pocas mediciones se puede asegurar la observabilidad
del sistema y con ello su correcta estimación. Caso contrario a lo que ocurre con
el caso estático el cual depende en gran forma de las mediciones.

Con todo lo anteriormente mencionado se puede tener un panorama más amplio
de las caracteŕısticas de cada uno de los tipos de estimación; la estimación dinámica y
estática. El factor de peso que defina cual es la técnica de estimación más conveniente
para realizar esta tarea, será el objetivo del usuario. Si la principal tarea es trabajar
con la estabilidad transitoria del sistema de potencia o el objetivo primordial es la
estimación de los estados del generador, la mejor elección seŕıa la de trabajar con la
estimación dinámica y para ser más precisos con modelos diferenciales algebraicos. En
cambio si el principal objetivo es solamente estimar los estados algebraicos del sistema,
es decir aquellos estados que sólo están relacionados con la parte electromagnética del
sistema y además no es de vital importancia considerar la dinámica del sistema, la
estimación estática es la mejor opción para realizar la tarea de estimación.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

Con el trabajo realizado en la presente tesis se establecen las bases para realizar la
estimación de estados de un SEP expresado mediante un SDA, se incluye la dinámica
del generador (posición angular, velocidad angular y excitación transitoria) y la parte
algebraica que comprende al fasor del voltaje en los buses. Implementando técnicas de
estimación de estados (EKF y UKF) para SDA se tiene la posibilidad de estimar los
estados diferenciales y algebraicos. En un inicio estos estimadores solamente hab́ıan
sido implementados en sistemas qúımicos, analizando las propiedades matemáticas del
modelo matemático de un SEP se constató que este cumpĺıa con la restricción de ser un
SDA de ı́ndice uno al igual que los sistemas qúımicos, abriendo consigo la posibilidad
de implementar la técnicas de estimación antes mencionadas.

Modelo Diferencial Algebraico: Los sistemas eléctricos de potencia implementados
están expresados por un SDA, de esta manera se tiene un modelo más completo
que comprende a la parte dinámica del generador y a la parte algebraica de
los balances de los flujos de potencia. Este tipo de modelos comúnmente son
implementados para realizar el estudio de estabilidad local mediante ecuaciones
de Lyapunov o en el análisis de estabilidad transitoria.

Análisis de observabilidad: Se realizó el análisis de observabilidad suave, con el fin
de definir bajo qué condiciones el sistema de potencia es observable localmente.
Con los casos de estudios realizados se determinó que el enfoque propuesto en [36]
es poco conveniente cuando se desea analizar la observabilidad de SDA de grandes
dimensiones. Los SEP por lo regular son sistemas complejos que involucran un
gran número de expresiones matemáticas, lo que hace poco conveniente utilizar
este enfoque de observabilidad.

Análisis de estabilidad: Se realizó el análisis estabilidad local de los puntos de equi-
librios determinados del sistema de potencia mediante el Jacobiano reducido,
delimitando las trayectorias de la parte diferencial se asegura la convergencia de
las trayectorias de la parte algebraica.
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EKF y UKF: Implementado estas dos técnicas de estimación dinámicas en un SDA
se tiene la posibilidad de realizar la estimación de los estados diferenciales y
algebraicos. Se cambia el enfoque dado a la estimación de estados en los sistemas
eléctricos de potencia. Los mı́nimos cuadrados ponderados y otras técnicas de
estimación estáticas podrán ser alternadas con estas técnicas basadas en la teoŕıa
del filtro de Kalman. Los observadores para SDA requieren de las condiciones
iniciales de los estados aśı como de unas cuantas mediciones para realizar la
tarea de estimación, caso contrario cuando se trabaja con los mı́nimos cuadrados
ponderados que dependen de un gran conjunto de mediciones para realizar la
tarea de estimación.

Desempeño: Se tiene la posibilidad de realizar la estimación del transitorio de los
estados y con ello la oportunidad de determinar el comportamiento del sistema
ante cambios de carga o perturbaciones. En general el EKF presentó un mejor
desempeño estimando el régimen transitorio del estado.

Carga computacional: Ambas técnicas de estimación requieren de un mayor esfuerzo
computacional para determinar el estado. Esto se constató mediante los tiempos
de simulación. Los tiempos de implementación para el UKF son superiores en
comparación a los arrojados por el EKF.

Diversidad en los casos de estudio: Con los modelos Tipo A y B se pudo realizar
el análisis de los desempeños de los estimadores en un sistema de 3 y 5 buses.
Los resultados obtenidos con los modelos simplificados permitieron aterrizar los
conceptos de observabilidad propuestos en [36] y de estimación propuestos en [25],
[26].

Caso de estudio práctico: Los resultados obtenidos con los modelos simplificados
permitieron desarrrollar un ejemplo más realista. El caso práctico permitió cons-
tatar que las técnicas de estimación (EKF y UKF) presentan un buen funciona-
miento pero que su implementación es complicada (carga computacional), además
de que el tiempo de simulación para el UKF se incrementa considerablemente.

5.1. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se desea implementar ambas técnicas de estimación a un sis-
tema eléctrico de potencia con un modelo de carga dinámico [23]. El modelo propone
determinar la respuesta de la carga a un escalón de voltaje, la respuesta de la po-
tencia real y reactiva es similar cualitativamente. Las principales caracteŕısticas de la
respuesta son: 1) un escalón en potencia inmediatamente sigue un escalón en voltaje;
2) la potencia tiende a un nuevo valor en estado estacionario; 3) la recuperación tien-
de a ser exponencial; 4) el tamaño del escalón y el valor en estado estacionario están
relacionados de manera no lineal con el voltaje.
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5.1 Trabajo Futuro

En un inicio se implementó este tipo de modelo de carga dinámico con el objetivo
de evaluar el desempeño del filtro de Kalman Unscented ante condiciones adversas. Las
primeras pruebas fueron realizadas a un modelo de un SEP Tipo B sin pérdidas. La
respuesta de la potencia reactiva en el tiempo a un escalón de voltaje se asemeja a
la respuesta de un sistema de primer orden ante la misma entrada. El desempeño del
UKF resultó ser bueno para los estados diferenciales, los tres estados (δ2, ω2, Eq) esti-
mados convergen al valor en estado estacionario deseado. La estimación de los estados
algebraicos (θ2, θ3, V3) no es satisfactoria por el hecho de que los tres estados convergen
a valores completamente distintos a los determinados por la repuesta de la carga.

El SEP al tratarse de un modelo matemático no lineal puede tener múltiples puntos
de equilibrio, por esta razón es que los estados algebraicos convergen a otro mı́nimo.
A futuro se tiene contemplado la implementación de ambos filtros con resultados fa-
vorables, modificando los métodos numéricos implementados aśı como los periodos de
muestreo para la estimación de estados.
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Apéndice A

Índice de un SDA

Como se mencionó anteriormente las técnicas de estimación propuestas están enfo-
cadas a trabajar con SDA de ı́ndice uno. El ı́ndice de un SDA está relacionado con la
porción algebraica. En particular, el ı́ndice se refiere al número de diferenciaciones de las
restricciones algebraicas para obtener un equivalente diferencial, es decir las variables
se encuentran expresadas en términos de los estados diferenciales [13]. Los modelos de
los sistemas de potencia considerados (Tipo A y Tipo B), son de ı́ndice uno, indicando
que una diferenciación es suficiente para que la ecuación algebraica produzca un modelo
diferencial. Para ilustrar esto, los estados diferenciales del sistema son representados
por una x, mientras que los estados algebraicos son representados con una y, u y N
corresponden a las entradas y a los parámetros de la red respectivamente, se tiene:

ẋ = f(x, y, u)

0 = g(x, y, u)

p = h(x, y)

(A.1)

Diferenciando el sistema una vez y sin considerar el modelo de medición,

∆ẋ =
∂f

∂x
∆x+

∂f

∂y
∆y

0 =
∂g

∂x
∆x+

∂g

∂y
∆y

(A.2)

si de (A.2) se obtiene la expresión ∆y,

∆y = −
[
∂g

∂y

]−1 ∂g

∂x
∆x (A.3)

sustituyendo (A.3) en (A.2) se obtiene,

∆ẋ = Asys∆x (A.4)

donde Asys está definida como:
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Asys =

{
∂f

∂x
− ∂f

∂y

([
∂g

∂y

]−1 ∂g

∂x

)}
(A.5)

El sistema diferencial obtenido es válido solamente si dg/dy es invertible. Una vez
que es determinado que los modelos del sistema eléctrico de potencia considerados son
de ı́ndice uno [13], se tiene la posibilidad de implementar las técnicas de estimación
para SDA.
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Apéndice B

Flujos de potencia

El flujo de potencia en una red es determinado por el voltaje en cada bus de la red
y por la impedancia de las ĺıneas entre los buses. Cada uno de los buses de un SEP
es comúnmente conocido como nodos, a éstos pueden ser conectados equipo los cuales
pueden suministrar potencia o exigir potencia por parte del sistema. La expresión que
determina el flujo de potencia en un nodo k (generador) está dada por:

Sk = Pk + jQk = VkI
∗
k (B.1)

Las corrientes de red están determinadas por:

[I] = YBUS [V ] (B.2)

En esta representación matricial, [I] representa el vector de corrientes inyectadas,
YBUS es la matriz de admitancia de bus (matriz conformada por las admitancias de las
ĺıneas) y [V ] representa el vector de tensiones nodales.

El SEP está constituido por un número de buses n y un número de ĺıneas nl. Cada
una de las ĺıneas está expresada por una determinada impedancia compleja Z.

En general, para un SEP de n nodos se tiene:

I1

...
Ii
...
In

 =



Y11 · · · Y1i · · · Y1n

...
...

...
...

...
Yi1 · · · Yii · · · Yin
...

...
...

...
...

Yn1 · · · Yni · · · Ynn





V1

...
Vi
...
Vn

 (B.3)

La matriz de admitancia de bus tiene las siguientes caracteŕısticas:

◦ Los elementos de la diagonal principal de la matriz YBUS son positivos y se ob-
tienen sumando las admitancias de los elementos que llegan a cada nodo.

◦ Los elementos por fuera de la diagonal principal son negativos y corresponden a
las admitancias de los elementos que se unen los nodos.
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B. FLUJOS DE POTENCIA

De (B.3) se tiene:

◦ Yii =
∑n

j=1 yij , donde yij representa la admitancia asociada a cada ĺınea.

◦ Yij = −yij

La matriz YBUS del SEP de tres buses utilizado en las Secciones 4.2 y 4.5 del
Caṕıtulo 4 se calcularon con los valores de impedancia citados en la Tabla 4.1.

La matriz de admitancia de bus es expresada como:

YBUS =

 Y11 −Y12 −Y13

−Y21 Y22 −Y23

−Y31 −Y32 Y23

 (B.4)

Numéricamente YBUS toma los siguientes valores:

YBUS =

 0.4425− 6.6372i −0.2212 + 3.3186i −0.2212 + 3.3186i
−0.2212 + 3.3186i 1.2113− 13.2196i −0.9901 + 9.9010i
−0.2212 + 3.3186i −0.9901 + 9.9010i 1.2113− 13.2196i

 (B.5)

De esta manera los valores de conductancia y susceptancia de la ĺınea se obtienen
de YBUS , es decir:

◦ G11 + iB11 = YBUS11 .

◦ G12 + iB12 = YBUS12 .

◦ G13 + iB13 = YBUS13 .

◦ G21 + iB21 = YBUS21 .

◦ G22 + iB22 = YBUS22 .

◦ G23 + iB23 = YBUS23 .

◦ G31 + iB31 = YBUS31 .

◦ G32 + iB32 = YBUS32 .

◦ G33 + iB33 = YBUS33 .

Estos valores obtenidos de conductancia y susceptancia son utilizados en la solución
de las ecuaciones de los flujos de potencia.

Para el modelo Tipo B de la Sección 4.3, la matriz YBUS toma los siguientes valores.

YBUS =

 6.0245− 19.4897i −4.9987 + 15.2538i −1.0257 + 4.2359i
−4.9987 + 15.2538i 6.1336− 20.0349i −1.1349 + 4.7811i
−1.0257 + 4.2359i −1.1349 + 4.7811i 2.1606− 9.0170i

 (B.6)
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La expresión (B.6) al tratarse de una matriz de admitancia de bus de un SEP de
tres buses, también es determinada de acuerdo a (B.4). En este caso YBUS toma valores
distintos por el hecho de que está determinada dado los valores de impedancia citados
en la Tabla 4.5.

Los valores de conductancia y susceptancia son determinados de la misma forma
que el caso anterior.

Para el modelo del SEP de 5 nodos Tipo A de la Sección 4.4, la matriz de admitancia
de bus se encuentra determinada como:

YBUS =


Y11 −Y12 −Y13 0 0
−Y21 Y22 −Y23 −Y24 −Y25

−Y31 −Y32 Y33 −Y34 0
0 −Y42 −Y43 Y44 −Y45

0 −Y52 0 −Y54 Y55

 (B.7)

La expresión (B.7) es determinada dado los datos de la Tabla 4.7, numéricamente
YBUS es expresada como:

YBUS =


6.25− 18.75i −5 + 15i −1.25 + 3.75i 0 + 0i 0 + 0i
−5 + 15i 10.83− 32.50i −1.6667 + 5i −1.6667 + 5i −2.5 + 7.5i

−1.25 + 3.75i −1.66 + 5i 12.9167− 38.75i −10 + 30i 0 + 0i
0 + 0i −1.6667 + 5i −10 + 30i 12.9167− 38.75i −1.25 + 3.75i
0 + 0i −2.5 + 7.5i 0 + 0i −1.25 + 3.75i 3.75− 11.25i


(B.8)

Los valores de conductancia y susceptancia son determinados de la misma forma
que el caso anterior. Separando la parte real y la parte reactante de cada elemento de
la matriz de YBUS , pueden ser obtenidos los valores de YBUS = G+ iB.
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