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Abstract: This paper explores the application of the Unscented Transformation method in the
probabilistic assessment of small-signal angular stability in Electric Power Systems. The method
is applied to an infinite bus-single machine system model, taking into account uncertainties
in both generation and voltage magnitude. The efficacy of the Unscented Transformation is
evaluated in comparison with Monte Carlo Simulation, highlighting a significant reduction in
computational effort (approximately 99%) and high accuracy, with errors below 1%.
Resumo: Este artigo explora a aplicação do método de Transformação Unscented na avaliação
probabilística da estabilidade angular frente a pequenas perturbações em Sistemas Elétricos
de Potência. O método é aplicado a um modelo de sistema máquina-barra infinita, levando
em consideração incertezas tanto na geração quanto no módulo da tensão. A eficácia da
Transformação Unscented é avaliada em comparação com a Simulação Monte Carlo, destacando-
se pela redução significativa no esforço computacional (aproximadamente 99%) e pela alta
precisão, com erros inferiores a 1%.
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1. INTRODUÇÃO

Sistemas Elétricos de Potência em todo o mundo têm
passado por transformações nos últimos anos. De acordo
com Tinoco et al. (2021), essas mudanças resultaram
em condições que exigem alto fluxo de potência entre
áreas do sistema de energia. Nesse cenário, as margens
de estabilidade do sistema tendem a ficar mais reduzidas.
Além disso, a inserção de energias renováveis na rede torna
o sistema imprevisível, devido às incertezas associadas a
elas. Como consequência, torna-se necessário contar com
ferramentas para planejar e monitorar a rede de forma
adequada, evitando assim blackouts, conforme discutido
em Peres et al. (2021).

De acordo com Peter W. Sauer (2017), o monitoramento é
crucial para prevenir problemas relacionados às oscilações
eletromecânicas de baixa frequência, que podem ocasio-
nar desgastes mecânicos nas unidades geradoras, limitar
a potência transferida entre áreas e resultar em blackouts.
As oscilações têm origem em desequilíbrios entre o tor-

que mecânico e o torque elétrico em geradores síncronos,
desencadeados por distúrbios como variações na carga ou
alterações nos valores de referência dos controladores.

O uso de controladores conhecidos como Estabilizadores
de Sistema de Potência (ESP) é uma ferramenta viável
para amortecer essas oscilações. Compostos por blocos de
ganho e avanço/atraso, os ESPs modulam a tensão de
referência do sistema de excitação para reduzir as osci-
lações. É importante ressaltar que o sinal de entrada do
controlador pode ser local ou remoto, utilizando desvios de
velocidade, potência e frequência como sinais de entrada.
A implementação eficaz dos ESPs é fundamental para
garantir a estabilidade dinâmica do sistema elétrico de po-
tência, especialmente diante das crescentes complexidades
e demandas do sistema moderno, conforme destaca Peter
W. Sauer (2017).

Em 1952, Heffron and Phillips (1952) propuseram um mé-
todo baseado em um modelo linearizado para estudos de
estabilidade de sistemas MBINF (Máquina Barra Infinita).
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Em 1969, Demello and Concordia (1969) aplicaram esse
modelo para desenvolver conceitos de estabilizadores de
Sistemas de Potência, visando o amortecimento de oscila-
ções eletromecânicas de baixa frequência.

Atualmente, o crescente aumento da utilização de energias
renováveis amplia as incertezas, uma vez que a disponibili-
dade de vento ou energia solar, por exemplo, varia ao longo
do dia e dos meses. Portanto, torna-se relevante analisar a
estabilidade do sistema elétrico de potência com a penetra-
ção de energias renováveis. Alguns autores, como (Gurung
et al., 2019a,b; Roald et al., 2023; Singh et al., 2022), têm
utilizado metodologias estocásticas/probabilísticas para li-
dar com essa questão, pois essas incertezas tornam pouco
confiável a utilização de métodos determinísticos.

A Simulação Monte Carlo (SMC) é um método numérico
amplamente utilizado para a análise probabilística de sis-
temas elétricos de potência, onde variáveis incertas, como
cargas e gerações de fontes renováveis, são modeladas com
base em funções de distribuição de probabilidade. Base-
ada em um grande conjunto de amostras, a SMC fornece
resultados considerados como padrão (benchmark) para a
validação de outros métodos. Entretanto, o tempo com-
putacional requerido pode inviabilizar a aplicação desse
método para sistemas de maior porte. Em Wong et al.
(2013), o autor discute a aplicação da Simulação Monte
Carlo no projeto de estabilizadores de sistemas de po-
tência. Enquanto em Chabane et al. (2020); Ahmadi and
Seifi (2014); Tuinema et al. (2020); Xie et al. (2018), os
autores discutem sobre a aplicação do método SMC em
análises probabilísticas nos sistemas elétrico de potência
considerando incertezas.

Por outro lado, um método aproximado eficiente é a Trans-
formação Unscented, que permite estimar a média e a
variância dos índices de estabilidade com poucas amostras
e em um tempo computacional reduzido. Proposta em
Julier and Uhlmann (2004), a Transformação Unscented
tem sido aplicada com sucesso em sistemas elétricos de
potência (SEP), como no trabalho de Peres (2024). Outros
exemplos de trabalhos em que a Transformação Unscented
foi empregada na análise de fluxo de potência probabi-
lística são apresentados em Aien et al. (2012); Lin et al.
(2018); Peres (2023). Entretanto, ainda há uma carência de
estudos focados em sua aplicação na análise de estabilidade
angular frente a pequenas perturbações.

Nesse contexto, o foco deste trabalho é o emprego da
Transformação Unscented para a análise probabilística da
estabilidade angular frente a pequenas perturbações em
um sistema máquina-barra infinita, proporcionando simul-
taneamente um tempo de simulação reduzido. A eficácia
da Transformação Unscented foi verificada por meio de um
exemplo numérico usando o Modelo de Heffron-Philips.
Além disso, os resultados foram comparados com aqueles
obtidos pela Simulação Monte Carlo para três cenários
diferentes de carga. Por fim, foram apresentadas as con-
clusões retiradas desse estudo.

2. CONCEITOS PRELIMINARES

2.1 Sistema Máquina Barra Infinita (MBINF)

O sistema analisado neste trabalho é conhecido como
Sistema Máquina-Barra Infinita e está ilustrado na Figura
1.

Figura 1. Diagrama Unifilar do Sistema MBINF.

Este sistema compreende duas barras. Uma é do tipo PV ,
ou seja, a tensão e a potência ativa são conhecidas, sendo
necessário calcular o fluxo de potência para determinar a
fase e a potência reativa gerada. A outra barra, chamada
de barra infinita, é do tipo V θ, ou seja, conhece-se o
módulo e o ângulo da tensão, geralmente 1, 00 pu e 0°.

2.2 Modelagem em Espaço de Estados

No contexto da estabilidade angular frente a pequenas
perturbações, o sistema de potência é representado por
meio de um modelo em espaço de estados, tipicamente
no domínio do tempo. Nesse processo, as equações (1)
descrevem a dinâmica do sistema e são linearizadas em
relação a um ponto de operação específico.

ẋ = Ajx+Bjx,

y = Cjx+Djx,
(1)

em que Aj , Bj , Cj e Dj são as matrizes em malha aberta
nas quais o sistema está sujeito às condições operativas
do ponto j. Além disso, x ∈ Rnx representa as variáveis
de estado, u ∈ Rnu as variáveis de entrada, e y ∈ Rny as
variáveis de saída. Na configuração em malha aberta, os
geradores não possuem estabilizadores. A formulação em
espaço de estados para o problema em questão, incluindo
a estrutura das matrizes, pode ser encontrada em Kundur
(1994).

A estabilidade do sistema em um ponto de operação espe-
cífico pode ser analisada utilizando o coeficiente de amor-
tecimento dos autovalores da matriz Aj . A conclusão da
análise em Kundur (1994) é que sistemas instáveis apresen-
tam coeficientes de amortecimento negativos. Inicialmente,
o controlador local é inserido no sistema. O controlador
ESP pode ser representado em espaço de estados conforme
descrito na equação (2).

ẋc = Acxc +Bcuc,

yc = Ccxc +Dcuc,
(2)

em que xc ∈ Rnc , uc ∈ Rnuc e yc ∈ Rnyc são, respectiva-
mente, as variáveis de estados, de controle e de saída dos
controladores.

O sistema em malha fechada para o ponto de operação j,
considerando a estrutura de controle projetada, é descrito
pela Equação (3).

ẋf = Afjxf +Bfjuf ,

yf = Cfjxf +Dfjuf ,
(3)
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em que o índice f está associado à representação em malha
fechada, que considera as variáveis de estado em (1) e (2).

2.3 Modelo do Estabilizador

A função de transferência do ESP com dois compensadores
de fase é dada por

ESP (s) = KESP
(1 + sT1)

(1 + sT2)

(1 + sT3)

(1 + sT4)

sTw

(1 + sTw)
, (4)

em que Tw é a constante de tempo do filtro washout,
empregada para garantir que o estabilizador atue apenas
no regime transitório, enquanto T1, T2, T3 e T4 são as cons-
tantes de tempo para os compensadores de fase. Conforme
Peres et al. (2015), os parâmetros a serem ajustados para
o controlador são o ganho KESP e as constantes T1, T2, T3

e T4.

2.4 Análise de Estabilidade Probabilística via Simulação
Monte Carlo

A abordagem de análise de estabilidade probabilística via
Simulação Monte Carlo segue um conjunto de etapas,
conforme descrito no Algoritmo 1. O algoritmo inclui
algumas funções do MATLAB que auxiliam no processo,
tais como tf2ss, damp e feedback.

Algoritmo 1 Estratégia de Análise Probabilística via
Simulação Monte Carlo
i← 1
enquanto i ≤ n faça

Passo 1: gerar amostras de distribuição gaussiana
de potência e tensão (gerador PV na Figura 1).

PG ←normrnd(µPG
,σPG

).
V ←normrnd(µVt ,σVt).
Passo 2: calcular as matrizes do sistema em malha

aberta e armazenar.
[A,B,C,D]←matrizes do sistema em malha aberta.
Passo 3: realizar a realimentação e encontrar as

matrizes do sistema em malha fechada.
[Ac, Bc, Cc, Dc] ← tf2ss(num,den).
[Af , Bf , Cf , Df ] ←

feedback(A,B,C,D,Ac, Bc, Cc, Dc, 1, 1).
Passo 4: calcular o coeficiente de amortecimento de

cada autovalor.
[wnn, z] ← damp(Amf )
ζ(i)← z
i← i+ 1

fim enquanto
Passo 5: calcular a média e desvio padrão dos coefici-
entes.
µζ ← mean(ζ)
σζ ← std(ζ)

Este algoritmo consiste em realizar n iterações calculando,
a cada amostra, o fluxo de potência levando em conta
as incertezas associadas à potência gerada e ao módulo
da tensão (da barra PV da Figura 1). Uma amostra é
gerada com base no comando normrnd, sabendo-se que a
média e o desvio padrão da tensão na barra do gerador são
definidos como µV e σV , enquanto que para a potência
gerada, a média e o desvio padrão são µPG

e σPG
. Uma

vez calculado o fluxo de potência, são determinadas as

matrizes do sistema em malha aberta (A, B, C e D),
através de

A =


− 1

K3 · T ′
d0

K4

T ′
d0

0
1

T ′
d0

0 0 ωs 0

−K2

2H
−K1

2H

D · ωs

2H
0

−Ka ·K6

Ta
−Ka ·K5

Ta
0 − 1

Ta

 ,

B =


0
0
0
Ka

Ta

 , C = [0 0 1 0] , D = [0], (5)

em que T ′
d0 é uma constante de tempo transitória do eixo

direto com circuito aberto, T ′
q0 é uma constante de tempo

transitória do eixo em quadratura com circuito aberto, K1

a K6 representam as constantes do modelo de Heffron-
Philips, Ka e Ta são o ganho e constante de tempo do
regulador de tensão, respectivamente. H é a constante de
inércia e ws é a velocidade síncrona em rad/s.

Em seguida, são obtidas as matrizes do estabilizador de
sistemas de potência (Ac, Bc, Cc e Dc) por meio de suas
funções de transferência (comando tf2ss). Posteriormente,
os estados são retroalimentados (através da função feed-
back) para obter as matrizes em malha fechada (Af , Bf ,
Cf e Df ), e os coeficientes de amortecimento (vetor z) são
calculados e armazenados (comando damp). Ao término
das iterações, a média e o desvio padrão do coeficiente
de amortecimento são calculados (pelos comandos mean e
std).

3. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta neste trabalho consiste em utilizar
a Transformação Unscented para estimar os valores de
média e desvio padrão dos coeficientes de amortecimento
da matriz Afj . Para isso, devem ser seguidos os passos
descritos no Algoritmo 2.

O Passo 1 consiste em definir os valores de média e desvio
padrão para as variáveis incertas de entrada, conforme (6).

µX =

[
µPG

µVt

]
, PX =

[
σ2
PG

0
0 σ2

Vt

]
. (6)

No Passo 2, os Sigma Points são definidos de acordo com
(7)-(8).

UTU = (n+ κ)PX , (7)

χ(:, k + 1) = χ(:, 1) + U(k, :)⊤,

χ(:, n+ k + 1) = χ(:, 1)− U(k, :)⊤,
(8)

em que χ(:, 1) são os próprios µPG e µV , U é uma
matriz obtida a partir da transformação de Cholesky, n
é o tamanho do vetor contendo as incertezas (neste caso,
potência gerada e módulo da tensão da barra do gerador)
e k = 1, · · · , n.

Os pesos são definidos como W (i) com i = 1, · · · 2 · n. O
W (1) e os demais W (i) são dados pela equação (9).

W (1) =
κ

n+ κ
, W (i) =

κ

2(n+ κ)
,∀i ̸= 1. (9)
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Algoritmo 2 Estratégia de Análise Probabilística via
Transformação Unscented

Passo 1 Definir as médias e os desvios padrão de
potência gerada e da tensão na barra de geração (vetor
µX e matriz PX em (6)).
Passo 2 Gerar 2n + 1 Sigma Points χ com auxílio da
decomposição de Cholesky (equações (7) e (8)) e calcular
os pesos usando (9). Nesse caso, n denota o número de
variáveis incertas (n = 2: Vt e PG).
Passo 3 Calcular o fluxo de potência para cada amostra
(Sigma Point).
i← 1
µζ ← 0
σζ ← 0
enquanto i ≤ (2n+ 1) faça

PG ←χ(1, i)
Vt ←χ(2, i)
Passo 4: calcular as matrizes do sistema em malha

aberta e armazenar.
Passo 5: realizar a realimentação e encontrar as

matrizes do sistema em malha fechada.
Passo 6: calcular os coeficientes de amortecimento

dos autovalores em malha fechada.
[wnn, z] ← damp (Amf )
ζ(i)← z
Passo 7: calcular a média dos coeficientes de amor-

tecimento.
µζ=µζ +W (i)ζ(i)
i← i+ 1

fim enquanto
σζ ← 0
Passo 8: calcular o desvio padrão do coeficiente de
amortecimento.
enquanto i ≤ (2n+ 1) faça

σζ ← σζ +W (i)(ζ(i)− µζ)
2

fim enquanto
σζ ←

√
σζ

em que n é o tamanho do vetor contendo as incertezas e
κ é o coeficiente de calibração, geralmente definido como
2 na literatura, conforme Peres (2024).

O fluxo de potência é calculado no Passo 3. O Passo 4
consiste em aplicar o método de Heffron Phillips e encon-
trar as matrizes em malha aberta do sistema (A,B,C,D).

O Passo 5, utiliza-se a função de transferência (4) para
determinar as matrizes de controle e retroalimentação
do sistema, resultando nas matrizes em malha fechada
(Af , Bf , Cf , Df ). No Passo 6, conforme descrito no Al-
goritmo 2, armazena-se o valor do coeficiente de amor-
tecimento. Os cálculos da média e do desvio padrão são
realizados nos Passos 7 e 8, respectivamente.

4. RESULTADOS

A metodologia proposta foi aplicada em diferentes cenários
para possibilitar uma melhor comparação. Os cenários
foram divididos em análise determinística, na qual não
foram consideradas incertezas relativas à geração e tensão,
e análise probabilística. Nesta última, a tensão e a geração
foram avaliadas com desvios padrão de 5% e 10% em
relação à média. Em todos os cenários, a Transformação
Unscented foi comparada com os resultados obtidos pela

Simulação Monte Carlo. O software MATLAB foi utilizado
em um notebook com processador 11th Gen Intel(R)
Core(TM) i5-1135G7 @ 2.40GHz 2.42 GHz, 8GB RAM
e sistema operacional 64 bits.

O sistema utilizado como exemplo possui módulo de tensão
da barra infinita de 0, 995pu, enquanto o módulo de tensão
da barra geradora possui média de 1, 000pu. A resistência
da linha de transmissão é desprezível, e a reatância é
Xe = 0, 55pu.

Os dados dinâmicos do gerador (na base de 100 MVA) e
do sistema de excitação estão apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Dados do Sistema.

Constante Valor Constante Valor
H 3, 0 seg T

′
d0 5, 0 seg

Rs 0, 0 pu Xq 0, 6 pu
Xd 0, 8958 pu X

′
d 0, 1198 pu

D 0, 0 fe 60 Hz
Ka 100, 0 Ta 0, 05 seg

Um estabilizador de sistema de potência é empregado no
sistema de excitação, seguindo a função descrita em (4).
Os parâmetros ajustados pelo Método da Função GEP (s)
são apresentados em (10).

ESP (s) = 5, 95
(1 + s0, 24332)(1 + s0, 24332)s3

(1 + s0, 063263)(1 + s0, 063263)(1 + s3)
.

(10)

4.1 Análise Determinística

Nesse cenário, foi calculado o fluxo de potência conside-
rando a tensão do gerador fixada em 1, 0 pu e a potência
gerada em quatro situações diferentes, sendo elas 45, 90,
150 e 180 MW. A Tabela 2 apresenta os valores do ângulo
da tensão da barra do gerador para cada cenário, bem
como o coeficiente de amortecimento mínimo em malha
fechada. Observa-se que o controlador não é robusto no
ponto de operação a 180 MW, uma vez que seu coeficiente
de amortecimento é negativo.

Tabela 2. Análise Determinística.

Cenário (Potência gerada) θt Coeficiente de
Amortecimento

Cenário 1: 45 MW 14,4032° 0,1092
Cenário 2: 90 MW 29,8339° 0,1494
Cenário 3:150 MW 56,0111° 0,1112
Cenário 4:180 MW 84,2536° -0,0094

4.2 Análise Probabilística

A Tabela 3 apresenta os resultados do coeficiente de
amortecimento mínimo de acordo com o desvio padrão da
potência gerada e o módulo da tensão, em conformidade
com os três primeiros cenários. É importante destacar
que os resultados para a Simulação Monte Carlo foram
obtidos com uma média de 3500 simulações, resultando
em um tempo de simulação aproximado de 11 minutos.
Reduzindo-se o número de iterações para 2500, o tempo de
simulação diminui para 5 minutos. Por outro lado, o tempo
médio de simulação para a Transformação Unscented é de
apenas 2 segundos.
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Tabela 3. Valores do coeficiente de amorteci-
mento mínimo para diferentes Desvios Padrão
de módulo de tensão (Vt) e potência gerada

(PG) de acordo com o Cenário de geração.

DP de Pg e V (%) UT SMC
Média DP Média DP

5 - Cenário 1 0,1099 0,0047 0,1098 0,0046
10 - Cenário 1 0,1124 0,0123 0,1122 0,0119
5 - Cenário 2 0,1496 0,0031 0,1497 0,0029
10 - Cenário 2 0,1503 0,0078 0,1505 0,0069
5 - Cenário 3 0,1094 0,0137 0,1096 0,0139
10 - Cenário 3 0,0991 0,0431 0,1046 0,0294

Observa-se que, para o cenário 1, a Transformação Unscen-
ted forneceu resultados muito próximos aos da Simulação
Monte Carlo, com diferenças inferiores a 1% para a média e
a 3% para o desvio padrão. Os resultados também indicam
que, para um desvio padrão menor das incertezas inseridas
no sistema (Pg e V ), os valores de média ficaram mais
próximos do valor alcançado pelo método determinístico,
que nesse caso foi 0, 1092. As Figuras 2 e 3 ilustram a
convergência da média e do desvio padrão do coeficiente
de amortecimento durante as 3500 iterações da Simulação
Monte Carlo.
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Figura 2. Média do coeficiente de amortecimento para 3500
iterações nos cenários 1,2 e 3.

De forma semelhante, o cenário 2 também apresentou
resultados com pequenas diferenças percentuais entre a
Transformação Unscented e a Simulação Monte Carlo. No
entanto, o tempo de simulação é reduzido em quase 99%
quando utilizado o método proposto. Assim como o cenário
anterior, as Figuras 2 e 3 ilustram a convergência da média
e desvio padrão do coeficiente de amortecimento durante
as 3500 iterações do Monte Carlo.

Por fim, a Tabela 3 revela uma particularidade interessante
do cenário 3. Os resultados obtidos com o método proposto
estão dentro de uma margem aceitável quando comparados
com a análise determinística. Entretanto, ao analisar as
Figuras 2 e 3, foi observado que o método SMC demandou
um número maior de iterações para estabilizar a média
e o desvio padrão, particularmente em cenários de maior
incerteza. Esta necessidade decorreu, em parte, de dificul-
dades encontradas durante algumas iterações, nas quais
o fluxo de potência não convergiu, exigindo, portanto, a
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Figura 3. Desvio padrão do coeficiente de amortecimento
para 3500 iterações nos cenários 1,2 e 3.

exclusão dos valores correspondentes a essas iterações para
garantir a consistência dos resultados.

A Figura 4 apresenta a frequência do módulo do coeficiente
de amortecimento nos cenários de incerteza. Nota-se que,
em certas iterações, o coeficiente de amortecimento assume
valores negativos, sugerindo uma potencial instabilidade
do sistema nos respectivos pontos de operação analisados.

Figura 4. Histograma dos valores do coeficiente de amor-
tecimento para 3500 iterações no cenário 4, onde a
potência gerada é de 180 MW.

5. CONCLUSÃO

Este artigo realizou a análise probabilística da estabilidade
angular a pequenas perturbações em um sistema máquina-
barra infinita de Sistemas Elétricos de Potência. As incer-
tezas associadas ao sistema foram a potência ativa gerada
e o módulo da tensão da barra geradora. Os resultados
obtidos pelo método proposto (baseado na aplicação da
Transformação Unscented) foram comparados, em um es-
tudo de caso, com os da Simulação Monte Carlo. A análise
proposta produziu resultados significativamente mais rá-
pidos do que a Simulação Monte Carlo, com uma redução
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de tempo de simulação de cerca de 99% ao considerar 3500
iterações do Monte Carlo, mantendo um índice de precisão
considerável. Por fim, quando a potência gerada foi de 150
MW (situação de carga pesada) com o desvio padrão de
10%, observou-se a necessidade de avaliar a consistência
dos valores obtidos pelo fluxo de potência em relação aos
valores estimados pela Simulação Monte Carlo.
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