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Orientador: Djalma Mosqueira Falcao
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Este trabalho apresenta uma metodologia alternativa para a fungao estimagao de

estado, que objetiva o aprimoramento da detecgao e identificagdo de erros grosseiros.

A metodologia prevé a avaliagdo e a utilizagdo de fungdes objetivo

nado-quadraticas que sejam continuas e diferencidveis. Essas fun¢des devem ter um

comportamento quadratico para valores pequenos do residuo de estimagdo, e um
comportamento linear ou constante para valores elevados do residuo. A utilizacao
dessas fungdes visa mitigar o efeito de espalhamento dos erros grosseiros que ocorre
com a utilizacdo do método dos minimos quadrados tradicional. A metodologia
também objetiva a identificagdo dos erros grosseiros durante o processo de calculo do
estado do sistema, evitando, desta forma, o pos-tratamento dos mesmos. A principal
contribuicdo deste trabalho estd na modelagem do problema de estimagdo de estado,

através de fungdes objetivo ndo-quadraticas, continuas e diferencidveis.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

STATE ESTIMATION UTILIZING NON-QUADRATIC AND CONTINUOS
OBJECTIVE FUNCTIONS

Luiz Antonio Cordeiro Pereira

November/2007

Advisor: Djalma Mosqueira Falcao

Department: Electrical Engineering

This work presents an alternative approach to the state estimation function,
which aims at the improvement of the algorithm related with the detection and

identification of bad data.

The methodology developed includes the evaluation and utilization of

non-quadratic objective functions that should be continuous and differentiable. These

functions should have a quadratic profile for small values of the estimation residual,
and a linear or constant profile for great values of the estimation residual. The
utilization of these functions aims to mitigate the effect of bad data spread, which
occurs in the standard minimum least square method. The methodology also aims at
the identification of bad data during the calculation of system state. The main
contribution of this work is the modeling of the state estimation problem through

non-quadratic, continuous and differentiable objective functions.
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Capitulo 1

Introducao

Os sistemas de energia elétrica atuais podem atingir uma escala de ordem
continental, sendo responsaveis pelo fornecimento do insumo energia elétrica para
centenas de milhdes de consumidores. Esses sistemas sdao compostos por usinas
geradoras, redes de transmissdo e centros de consumo de energia. As redes de
transmissao sdo responsaveis pelo transporte de grandes blocos de energia a partir das
usinas geradoras para os centros de consumo que estdo, em geral, localizados a
grandes distancias. As usinas e as redes de transmissao sao operadas e mantidas pelas
companhias de energia elétrica, que sdo responsaveis pela operacdo segura e
econOmica da sua area de concessao, tendo também o compromisso de contribuir para

a operagdo segura e economica do sistema interligado como um todo.

A operagdo coordenada das usinas e das redes transmissao ¢ realizada em
centros de supervisdo e controle (CSCs). As informagdes relevantes, relacionadas
com a condi¢do operativa do sistema, sdo coletadas através de unidades terminais
remotas (UTRs) e transmitidas aos centros de controle por canais de comunicaciao
dedicados. Nos primeiros CSCs digitalizados as informacdes eram recebidas e
monitoradas através de sistemas computacionais denominados SCADA (Supervisory
Control and Data Acquisition System). O sistema SCADA realiza um nivel de
monitoracdo bastante simples, limitando-se a comparar grandezas analdgicas em
relagdo aos seus limites e a identificar transi¢ao de estado nas grandezas digitais.
Essas informagdes processadas sdo apresentadas aos operadores do CSC na forma de
diagramas unifilares, animados com as informacdes de tempo-real, além de listas de

alarme, que informam as transgressdes de limites das grandezas analdgicas e as
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transi¢oes de estado das grandezas digitais. De posse dessas informagdes basicas os
operadores do CSC tomam decisdes para intervir no processo, quando necessario,
com o objetivo de manter niveis adequados de seguranca e economia na operagao do
sistema. Essa interven¢do ¢ realizada por comandos a distancia que sdo enviados ao

sistema elétrico através do sistema SCADA/canais de comunicagao/UTRs.

A medida que os sistemas elétricos foram se tornando maiores e mais
complexos, foi necessario incorporar aos CSCs fungdes matematicas de analise que
auxiliassem os operadores na tomada de decisdo. A agregacdo dessas fungdes
matematicas aos sistemas SCADA produziu uma geragdo de centros de controle

denominada EMS (Energy Management System).

O funcionamento dessas fungdes matematicas depende do conhecimento do
estado atual do sistema elétrico, que ¢ definido pela tensdo complexa (modulo e
angulo) em cada no elétrico da rede. Uma lista tipica das fungdes matematicas que

compdem um sistema EMS ¢ apresentada a seguir.

o Configurador da Rede: produz um modelo de dados barra-circuito a partir da

informagao do estado (aberto, fechado) das chaves seccionadoras e disjuntores.

o Estimador de Estado: calcula a melhor estimativa para as tensdes complexas
dos nos elétricos (estado do sistema) a partir dos valores analdgicos (fluxos de
poténcia, tensdes, etc.), coletados pelo sistema SCADA, produzindo, como

resultado, uma solucao de fluxo de poténcia.

0 Analise de Contingéncias: possibilita a analise estatica da seguranca do sistema
elétrico, a partir da condicdo atual, frente a uma lista de contingéncias mais

criticas ou provaveis de ocorrer.

o Controle de Emergéncia: elabora uma lista de agdes de controle a ser sugerida
ao operador, com a finalidade de mover a condicdo operativa do sistema de
uma situacdo de emergéncia para uma condi¢do operativa normal. A condi¢ao
operativa de emergéncia pode ser definida como aquela em que nem todas as
restri¢des fisicas e operativas dos equipamentos sdo respeitadas, para o ponto

de operagao atual do sistema.
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o Controle da Seguranca Estatica: elabora uma lista de agdes de controle a ser
sugerida ao operador, com a finalidade de mover o ponto de operacdo do
sistema de uma condi¢do insegura para uma condi¢do operativa normal segura.
A condicdo operativa insegura pode ser definida como aquela em que nem
todas as restri¢des fisicas e operativas dos equipamentos sao respeitadas para,
pelo menos, uma das contingéncias a que o sistema foi submetido na Analise

de Contingéncias.

o Avaliagdo Estatica da Estabilidade de Tensdo: avalia a condigdo operativa do
sistema do ponto de vista da estabilidade de tensdo, indicando a margem para
um possivel colapso, a partir de um perfil de crescimento da carga. Pode estar
integrada com fungdes de otimizagdo, que indicam as medidas preventivas que

devem ser tomadas para aumentar a margem de seguranca.

o Controle da Seguranca Dinamica: avalia a seguranca do sistema do ponto de
vista dindmico, frente a uma lista de contingéncias. Na avaliacdo dos resultados
podem ser utilizados sistemas especialistas, gerando para o operador um
conjunto de indices e diagramas que retratam a condicdo da seguranca

dindmica do sistema.

o Ambiente de Estudo: permite a execucdao de estudos de simulagdo a partir da
condi¢do operativa corrente do sistema, ou uma condicao operativa passada,

com objetivo de auxiliar o operador na tomada de decisao.

o Simulador para Treinamento de Operadores: possibilita a elaboracdo e a
aplicacdo de cenarios de treinamento para os operadores, tentando reproduzir,
da forma mais fiel possivel, o comportamento do sistema elétrico. Os cenarios
podem estar relacionados com situagdes de restauragdo do sistema, manobras

complexas, etc.

1.1. Definicao do Problema

As ferramentas de analise de redes necessitam de um retrato coerente do estado

do sistema, semelhante ao que ¢ produzido pelo programa de Fluxo de Poténcia. As
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informacdes brutas, coletadas pelo sistema SCADA, ndo podem ser utilizadas
diretamente, uma vez que as medi¢gdes contém erros que sdo inerentes ao processo de
aquisicdo de dados. Como esses erros podem ser bastante elevados, isso
comprometeria seriamente os resultados que seriam obtidos pelos programas de

Analise de Redes.

SCHWEPPE efal. (1970) apresentaram um algoritmo de otimizacao,
denominado Estimador de Estado, que tomando por base a redundancia existente no
sistema de medi¢do, fazia uma filtragem nas medidas coletadas pelo SCADA, e
produzia a melhor estimativa possivel para o estado do sistema. O critério de
filtragem escolhido foi o dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP). O conceito de
redundancia do sistema de medicao pode ser definido como o excesso de medidas em

relacdo ao minimo que seria necessario para estimar o estado do sistema.

Nos ultimos 37 anos esse campo de pesquisa esteve sempre bastante ativo. Na
medida em que crescia a importancia das ferramentas de andlise para dar suporte
adequado aos operadores na tomada de decisdo, crescia na mesma propor¢ao a
importancia do estimador de estado como o algoritmo que fornece o insumo basico

para o funcionamento dessas aplicagdes.

Um programa de estimac¢do de estado ¢ composto tipicamente pelas seguintes

fungdes (ABUR et al., 2004):

a Configuracdo da Rede: a partir do estado (aberto, fechado) das medi¢des
digitais coletadas pelo SCADA, transforma o modelo de dados do nivel
chave-disjuntor para o nivel barra-circuito, que ¢ o formato utilizado pelos
programas de analise de redes. Essa func¢ao pode ser considerada um
programa em separado, ou estar embutida no programa de estimacdo de

estado.

o Andlise da Observabilidade: verifica se o estado do sistema pode ser
calculado a partir das medi¢des analdgicas coletadas pelo SCADA. Falhas no
sistema de medi¢do/comunicacdo de dados podem inviabilizar o calculo do
estado, para uma ou varias partes da rede elétrica. Essa fun¢do identifica as
regides observaveis e as medidas criticas — medidas que se forem removidas

tornam a rede ndo observavel.
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o Calculo do Estado: a partir da existéncia de redundancia nas medigdes
analogicas coletadas pelo SCADA, determina a melhor estimativa para o
estado do sistema utilizando, para isso, o modelo da rede, fornecido pela
funcdo de configuragdo da rede, e as medi¢des analdgicas disponiveis. Dentre
as fungdes objetivo que foram propostas para otimizar o problema de
estimagdo de estado, a que teve maior aceitacdo, tanto em termos académicos

quanto na industria, foi a dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP).

a Tratamento de Erros Grosseiros: apds o calculo do estado, detecta a existéncia
de erros grosseiros no conjunto de medidas utilizado. Identifica e elimina o
efeito dessas medidas no estado do sistema com base na redundancia do

sistema de medicao.

o Tratamento de Erros de Topologia: detecta a existéncia de erros causados por

informacdes erradas, quanto ao estado das chaves e disjuntores.

Apesar de todos os progressos alcancados no campo da estimagdo de estado,
ainda hoje existem questdes nao resolvidas completamente. Dentre elas, destaca-se o

tratamento dos erros grosseiros e o tratamento dos erros de topologia.

1.2. Objetivos do Trabalho

Os estimadores de estado baseados no método MQP, tendem a dar uma
importancia muito grande as medi¢des com altos valores para o residuo de estimagao.
Isto decorre da fungdo objetivo utilizada, que cresce quadraticamente com o valor do
residuo de estimacdo. Por outro lado, medidas com valor alto para o residuo de
estimagdao tem boas possibilidades de estarem associadas a erros grosseiros. Em
funcdo disso, ao final do processo de obtencdo do estado, este pode estar bastante
contaminado pela influéncia de erros grosseiros (efeito de espalhamento). Como
conseqiiéncia, esses estimadores necessitam de uma fungdo especifica para o

tratamento desses erros apoOs a obtencao do estado do sistema.

Com o objetivo de reduzir o efeito dos erros grosseiros no estado do sistema,

foram desenvolvidos estimadores de estado que utilizam fungdes objetivo



Capitulo 1 - Introdugao

nado-quadraticas. Esses estimadores tém a capacidade intrinseca de reduzir a influéncia
das medi¢des com erro grosseiro, durante o processo de filtragem associado ao

calculo do estado do sistema (MONTICELLI, 1999a).

O tratamento de erros grosseiros através de estimadores de estado, utilizando
fungdes objetivo ndo-quadraticas, foi proposto por HANDSCHIN et al. (1975). Desde
entdo os autores tem modelado o problema através da composi¢do de duas fungdes
distintas (uma delas quadratica), o que resulta numa fungao nao diferenciavel em todo
o dominio do problema. O sucesso desse tipo de abordagem, entretanto, tem sido
parcial. Alguns tipos de fungdes objetivo quadraticas e nao-quadraticas podem ser

visualizados na figura 1-1 (MONTICELLI, 2000).

(a) ()

|
20y

() o(7;)

Pl

Figura 1-1 Fung¢des Objetivo: (a) Quadratica, (b) Quadratica-linear,

(c) Quadratica-constante, (d) Linear.

O trabalho desenvolvido nesta tese foi focado na questdo do tratamento dos
erros grosseiros através da utilizacdo de estimadores de estado que utilizam fungdes

objetivo nao-quadraticas, continuas e diferenciaveis.
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Foram pesquisadas fungdes que tivessem um comportamento quadratico para
valores pequenos do residuo de estimagdo e um comportamento linear ou constante
para valores de residuo elevados. A utilizagdo dessas fungdes visou mitigar o efeito de
espalhamento dos erros grosseiros, que ocorre com a utilizagdo do método dos
minimos quadrados tradicional. A metodologia desenvolvida também teve como
objetivo a identificagdo dos erros grosseiros durante o processo de calculo do estado

do sistema, evitando, desta forma, o pos-tratamento dos mesmos.

O principal desafio do tratamento de erros grosseiros estd no tratamento
adequado dos erros grosseiros interativos. Esses erros consistem de multiplos erros
grosseiros que tem uma forte correlacdo entre si (ABUR et al., 2004). Um desafio
ainda maior ocorre quando os valores dos erros grosseiros interativos sao consistentes
(erros grosseiros interativos e conformativos). Esses tltimos tém sido tratados de
forma adequada apenas através de técnicas de busca exaustiva, utilizando algoritmos
de andlise combinatoria (MONTICELLI et al., 1986) ou através de técnicas de busca
meta-heuristica (ASADA etal., 2002 ¢ ASADA 2004). O tratamento dos erros
grosseiros interativos e conformativos foge do escopo proposto neste trabalho, que se
restringiu ao tratamento adequado dos erros grosseiros nao interativos € aos erros

grosseiros interativos e ndo conformativos.

A principal contribuicdo deste trabalho estd na modelagem do problema de
estimacdo de estado através de funcdes objetivo ndo-quadraticas, continuas e

diferenciaveis.

1.3. Estrutura da Tese

A tese esta estruturada na seguinte forma: no capitulo 2 é apresentado o estado
da arte na area de estimagao de estado. No capitulo 3 ¢ apresentada a metodologia
desenvolvida para a estimacao de estado utilizando fung¢des objetivo ndo-quadraticas,
continuas e diferenciaveis, bem como a estratégia adotada para o tratamento dos erros
grosseiros. No capitulo 4 sdo apresentados os resultados computacionais obtidos nos

testes de avaliagdo da metodologia desenvolvida. No capitulo 5 sdo apresentadas as
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conclusdes e as sugestdes para trabalhos futuros. No capitulo 6 sdo apresentadas as

referéncias bibliograficas.



Capitulo 2

Estimacao de Estado em Sistemas

Elétricos

Este capitulo procura descrever o estado da arte na area de estimagdo de estado

em sistemas elétricos.

A proposta de utilizacdo da funcdo matematica de estimagdo de estado em
sistemas de energia elétrica foi apresentada por SCHWEPPE efal. (1970). A
incorporacgdo dessa fun¢do aos sistemas SCADA, deu origem a uma geracao de centros

de controle denominada EMS (Energy Management System).

Desde entdo, esse campo de pesquisa esteve sempre bastante ativo. Uma
extensa bibliografia da 4drea de estimagcdo de estado pode ser encontrada em
DO COUTO FILHO et al. (1990) e MONTICELLI (2000). A estimagdo de estado
tem por objetivo determinar a melhor estimativa possivel para a tensdo complexa
(mddulo e angulo) dos nos elétricos da rede, a partir de informagdes redundantes
coletadas pelo sistema SCADA. Por melhor estimativa entende-se aquela que,
segundo algum critério, melhor se aproxime dos valores reais que ocorrem no sistema

elétrico.

O conceito de redundancia do sistema de medi¢do pode ser definido como o
excesso de medigdes em relagdo ao minimo que seria necessario para estimar o estado

do sistema. Esse conceito pode ser subdividido em dois outros:
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0 Redundancia global: retrata a redundancia do sistema elétrico como um todo.
E definida pela razdo entre o numero de medidas disponiveis e o nimero de

variaveis de estado a serem determinadas.

o Redundancia local: retrata a redundancia ao nivel de né elétrico. Para um né
elétrico qualquer, ¢ definida como a razdo entre o numero de medidas
disponiveis nesse no elétrico e nos seus vizinhos (1* vizinhanga), € o numero

de variaveis de estado associadas ao no elétrico e seus vizinhos.

Para que o processo de estimacdo de estado seja bem sucedido, ¢ importante
que o nivel de redundancia global seja aceitavel, e que essa redundancia esteja

distribuida da forma mais uniforme possivel pela rede.

Em termos de modelagem do sistema elétrico, a funcdo estimagao de estado
utiliza um modelo de regime permanente, no qual a rede elétrica ¢ representada pelo
diagrama unifilar de seqiiéncia positiva. Detalhes da modelagem do sistema elétrico

em regime permanente podem ser obtidos em MONTICELLI et al. (2003).
Os estimadores de estado podem ser categorizados da seguinte forma:

o Estimadores Estaticos: utilizam o modelo que foi proposto originalmente por
SCHWEPPE et al. (1970). Neles o calculo do estado do sistema se baseia
nas informagdes coletadas por uma Uunica varredura (scan) do sistema de
medicdo. Essa modelagem ¢ a mais utilizada pela indastria. Uma possivel
deficiéncia desses estimadores ¢ a dificuldade de identificagdo de erros

grosseiros em areas com baixa redundancia local.

o Estimadores Baseados em Multiplas Varreduras: nesses estimadores, o
calculo do estado ¢ realizado de forma recursiva com base em uma seqiiéncia
de varreduras do sistema SCADA (MONTICELLI 1999a). Essa categoria de

estimadores de estado pode ser subdividida em:

e Estimadores  Rastreadores: nos  estimadores  rastreadores
(FALCAO et al., 1982) a trajetoria dos estados passados do sistema é
considerada no calculo do estado atual. Essa trajetoria ¢ utilizada
como uma previsao do estado atual, fornecendo uma condig¢ao inicial

mais proxima da solucdo, e facilitando a identificagdo de erros
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grosseiros. Nesse tipo de estimador ¢ assumido que o intervalo de
tempo entre duas varreduras sucessivas € pequeno. Além disso, ndo ¢é
considerado nenhum modelo especifico com relagdo ao

comportamento dindmico do estado do sistema ao longo do tempo.

e Estimadores Dinamicos: nos estimadores dinamicos (LEITE DA
SILVA et al., 1987) um modelo da evolugdo dinamica do estado ¢
considerado. Esses estimadores utilizam filtros do tipo Kalman,
Kalman Bucy, etc., permitindo a inclusdo de informagdes passadas na
estimacao do estado presente, e obtendo também uma previsao do
estado futuro. Uma questdo que deve ser considerada nesse tipo de
estimador ¢ a defini¢ao de um bom modelo para a evolugao dindmica

do estado sistema (MONTICELLI, 1999a).

No desenvolvimento desta tese foi considerada apenas a modelagem estatica do

problema de estimacgao de estado.

Uma das principais fungdes de um estimador de estado ¢ a identificacdo de
erros nas medicdes coletadas pelo sistema SCADA, e a eliminagdo do seu efeito sobre
o estado estimado. As medi¢des em geral contém erros que podem ser ocasionados
por diversas razdes. Esses erros podem ser classificados da seguinte forma

(MILI et al., 1994):

0 Ruidos: sdo erros aleatorios nas medidas, associados a imperfei¢do inerente aos
componentes do sistema de medicdo e transmissdo de dados (TCs, TPs,
transdutores, conversores analdgico/digital, etc.). Esse tipo de erro pode ser filtrado
pelo estimador de estado, desde que o nivel de redundancia do sistema seja
adequado. Esses erros sao modelados como varidveis aleatorias independentes e

normalmente distribuidas, com média zero e variancia conhecida.

o Erros grosseiros: sdo causados por falhas nos equipamentos dos sistemas de medi¢do
analogica e transmissao de dados, medidas coletadas durante transitorios, sistemas
trifasicos muito desbalanceados, ou assincronismo elevado entre as medi¢des de

uma varredura.
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o Erros de topologia: sdo causados por informagdes incorretas do estado atual de

chaves e disjuntores.

o Erros de parametros: sdo causados pelo desconhecimento do valor exato dos
parametros da rede. Este tipo de erro ¢ importante nos primeiros estagios de
implantacdo do estimador de estado. Durante essa fase os parametros suspeitos
podem ser reavaliados utilizando, por exemplo, a técnica de estimagdo de
parametros. Passada a fase de implantacgdo, esse tipo de erro normalmente torna-se

pequeno na operagdo em tempo-real.

Nas proximas se¢oes sao descritos os métodos utilizados na estimagao estatica
de estado e as técnicas utilizadas no tratamento dos erros grosseiros e de topologia. A
ultima se¢do ¢ dedicada ao tratamento de medigdo fasorial no problema de estimagao

de estado.

2.1. Minimos Quadrados Ponderados

O método dos minimos quadrados ponderados ¢ o método de maior aceitagao,
tanto em termos académicos quanto na industria. Uma referéncia genérica sobre esse
método pode ser encontrada em BJORK (1996). A modelagem desse método,
aplicada ao problema de estimacdo de estado, pode ser encontrada em

MONTICELLI (1999a) ¢ ABUR et al. (2004).

O método dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP) pode ser modelado
através de varias abordagens: Equacdes Normais, Equacdes Normais com Restrigdes
de Igualdade, Lagrangeano Aumentado, Peters-Wilkinson, Transformagdo Ortogonal
e 0 Método Hibrido. A seguir ¢ apresentada a modelagem do método MQP para cada

uma dessas abordagens.

2.1.1. Equacoes Normais

O problema de estimagdo estatica de estado pode ser modelado da seguinte

forma:
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z=h(x)+¢ (2-1)

Onde:

z € o vetor de medidas analogicas (m x ).

h(x) é o vetor de fungdes ndo lineares que representa o modelo matematico das
medidas analdgicas.

x ¢ o vetor de variaveis de estado (n x ).

€ ¢ o vetor dos erros das medidas analdgicas (m x I). Os erros das medidas
analogicas sdao modelados por varidveis aleatorias independentes,

normalmente distribuidas, com média zero e variancia conhecida.
O estado do sistema ¢ estimado através da minimizag¢ao da fungdo dos Minimos
Quadrados Ponderados J(x) (SCHWEPPE et al., 1970), conforme apresentado na
equacao (2-2) a seguir.

min J(0 = [z h@] R [ =] 2-2)

Onde:

R ¢ a matriz de covariancia dos erros das medidas (m x m). Como os erros sao

modelados como varidveis aleatorias independentes, a matriz R ¢
. 2
diagonal, (R, =0,").
o, € o desvio padrao da medida i.

Para simplificar a notagdo, a funcdo dos Minimos Quadrados Ponderados J(x)

sera referenciada no restante do documento como indice Jx.

Aplicando as condigdes de otimalidade de 1* ordem de Karush-Kuhn-Tucker, ao

problema de otimizagao da equacao (2-2), o seguinte sistema de equacdes nao lineares

deve ser resolvido:
H'(X)R'[z-h(x)]=0 (2-3)
Onde:
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H(x)= ¢ a matriz Jacobiana de /(x).

Nh(x)
o

Expandindo o sistema de equagdes (2-3) pela série de Taylor e ignorando os

termos de ordem superior a primeira ordem, o sistema resultante pode ser resolvido

através de um algoritmo iterativo, conhecido por Gauss-Newton, conforme

apresentado no sistema de equagdes (2-4). As equagdes desse sistema sdo conhecidas

como

Equagdes Normais.

G(x")Ax* = H' (x")R7'r(x") (2-4)
G(x"Y=H'(xX")R"H(x")

r(x*) =z - h(x")

Onde:

k é o indice da iteragao.

G ¢ a matriz ganho.

r € o vetor de residuos de estimacao.

Esse sistema de equacdes também pode ser escrito da seguinte forma

alternativa:

G(x")Ax* = H' (x")F(x*) (2-5)
G(x"y=H'(x")H(x")

H(x*)=R"2H(x")

F(x")=R"r(x")

H & a matriz Jacobiana ponderada.

7 ¢ o vetor de residuos de estimagao ponderado.

A matriz G da equacdo (2-4) tem as seguintes caracteristicas

(ABUR et al., 2004):

a

E estrutural e numericamente simétrica.

14



Capitulo 2 — Estimagao de Estado em Sistemas Elétricos

o E esparsa, porém menos esparsa que a matriz Jacobiana H.
o E positiva definida.

Sob certas condigdes o sistema de equagdes (2-4) pode apresentar mau
condicionamento numérico. Na realidade, esse método pode ser considerado
intrinsecamente mal condicionado, uma vez que o produto H'H existente no calculo
da matriz ganho faz com que a condi¢do dessa matriz seja elevada ao quadrado
(GOLUB et al., 1996). Essa situacdo pode ser agravada se R~ tiver valores muito

elevados.

Valores muito elevados para R™' podem ocorrer ao modelar as medidas
virtuais. O conceito de medida virtual estd associado a injecdo de poténcia nula nas
barras de passagem do sistema (MENG et al., 1999 ¢ ABUR et al., 2004). Neste
trabalho utilizaremos o conceito de medida virtual para denotar as medidas ficticias
associadas as injegoes zero das barras de passagem. O conceito de pseudo-medida
sera utilizado para denotar as medidas ficticias criadas pelo algoritmo de estimacao de

estado para tornar o sistema elétrico observavel.

Nos estimadores de estado que utilizam esse método, as principais fontes de

mau condicionamento sao as seguintes (ABUR et al., 2004):

0 Valores muito elevados em R, utilizados para modelar as medidas virtuais.

o Circuitos com valores grandes e pequenos de reatancia conectados na mesma

barra.
o Grande nimero de medidas de injecdo no sistema.

Com o objetivo de reduzir o mau condicionamento da matriz de solucdo, que
ocorre no método das Equag¢des Normais, foram propostos métodos alternativos que

sdo descritos a seguir.

2.1.2. Equacdes Normais com Restricoes de Igualdade

Uma maneira de evitar o uso de ponderacdes elevadas para modelar as medidas

virtuais e com isso reduzir o mau condicionamento da matriz de solucdo, ¢ modelar
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essas medidas como restricoes de igualdade (ASCHMONEIT et al., 1977). Esse

problema pode ser formulado da seguinte maneira:

min J(0 = [z h@] R [ =] (2-6)

s.a. c(x)=0
Onde:

c(x) ¢ o vetor de funcdes ndo lineares que representa o modelo matematico das

medidas virtuais, agora excluidas de A(x).

O problema de minimizacao descrito em (2-6) pode ser modelado através da
funcdo Lagrangeana, e resolvido por um algoritmo iterativo que utiliza o método

Gauss-Newton, conforme apresentado no sistema de equagdes (2-7).

H'R"'H C'|| A&x" | |H'R'/ (2-7)
C 0= | —e(x")

Onde:
H é a matriz Jacobiana de A(x).

_ Oc(x)
 ox

C ¢ a matriz Jacobiana de c(x).

A ¢ o vetor de multiplicadores de Lagrange associados as restrigdes c(x).

Como no Método das Equacdes Normais, o sistema de equagdes lineares (2-7)
pode ser resolvido por fatoracao triangular. Entretanto, a matriz ganho nesse método ¢
uma matriz indefinida. Desta forma, técnicas especiais de fatoracdo devem ser
empregadas de forma a garantir a estabilidade numérica da fatoragdo. Uma forma
eficiente e confiavel de fatorar matrizes indefinidas ¢ o uso de pivoteamento misto

(1x1 e 2x2) (AZEVEDO, 1989 e MACHADO et al., 1991).

Em GJELSVIK (1993) foi descrito o significado dos multiplicadores de

Lagrange no método MQP com restricoes de igualdade.

Em CLEMENTS et al. (1995) ¢é proposta a inclusdo adicional de restrigoes de
desigualdade no método MQP com restri¢des de igualdade, através da utilizagdo de

um algoritmo de pontos interiores. O objetivo ¢ modelar a rede externa (ndo
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supervisionada pelo sistema SCADA) através do proprio estimador de estado. Nesse
caso as restricdes de desigualdade sdo utilizadas para impor limites razodveis para os

valores de carga e geragao do sistema externo.

2.1.3. Método do Lagrangeano Aumentado

Esse método também ¢ chamado de Método de Hachtel ou Método do Tableau
Esparso (HACHTEL, 1976 ¢ GJELSVIK ef al., 1985). O método trata as medidas
reais (vetor de medidas analdgicas z) da mesma forma que as medidas virtuais, ou
seja, através de restricoes de igualdade. Nesse método o problema dos minimos

quadrados ponderados ¢ modelado da seguinte forma:

min J(x)= %r’er (2-8)

saa. r—z+h(x)=0
c(x)=0

Da mesma forma que o método dos minimos quadrados com restricdes de
igualdade, este método pode ser modelado pela funcdo Lagrangeana, e resolvido
através de um algoritmo iterativo que utiliza o método Gauss-Newton, conforme

apresentado no sistema de equagdes (2-9).

a’R H 0 || u"" rt (2-9)
H 0 C'||A&F =] o0

0 C 0| A" —c(x")

Onde:

p e A sdo os multiplicadores de Lagrange das restricdes de igualdade

r—z+h(x)=0 e c(x) =0, respectivamente.

o ¢ um parametro utilizado para controlar a estabilidade numérica do

problema (GJELSVIK ef al., 1985).

A matriz de solug@o deste método ¢ esparsa e indefinida. Desta forma, técnicas

especiais de fatoracdo sdo necessarias. O pivoteamento misto (1x1 e 2x2), descrito no
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método das Equacdes Normais com Restrigoes de Igualdade, ¢ uma técnica adequada

para fatorar esse tipo de matriz.

HOLTEN et al. (1988) realizaram uma comparagao do método do Lagrangeano
Aumentado com outros métodos alternativos ao método das Equagdes Normais.
WU etal. (1988) publicaram um trabalho relacionado com a analise de

observabilidade e o tratamento de erros grosseiros utilizando esse método.

2.1.4. Método do Lagrangeano Aumentado Blocado

Este método pode ser considerado como uma variante do método apresentado
na subsecdo anterior. A diferenca basica consiste em formar, a priori, blocos 2x2 para
as medidas de injecdo (reais e virtuais), agrupando-as com a respectiva variavel de
estado. Outra diferenca importante ¢ que as outras medidas (fluxos de poténcia e
tensdo) sao tratadas como no método das Equagdes Normais. Esse método foi
publicado de forma independente por dois grupos de  autores
(ALVARADO et al., 1990 ¢ NUCERA etal., 1991). No capitulo 3 pode ser

encontrada uma descri¢ao mais detalhada deste método.

2.1.5. Método de Peters-Wilkinson

O método de Peters-Wilkinson (GU et al., 1983) evita a formag¢ao da matriz
ganho H'H do sistema de equacdes (2-5), através da decomposi¢do LU da matriz

H (H = LU ), onde L é uma matriz trapezoidal inferior e U ¢ uma matriz triangular

~

superior. Considerando que a matriz H tem posto completo, o sistema de

equagoes (2-5) pode ser reescrito da seguinte forma:
U'L'LUAM=U'LY¥ (2-10)
Essa equagdo pode ser resolvida em dois estagios:
(L'L)yy=LT7 (2-11)

y =UAx
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A principal vantagem deste método é o fato do produto L'L ser mais bem

condicionado que H'H (ABUR et al., 2004).

2.1.6. Método da Transformacio Ortogonal

Outro modo de evitar a formacgdo da matriz ganho H'H ¢ realizar uma

fatoragdo ortogonal na matriz H,da seguinte forma:

H=0R (2-12)

Onde:
O ¢ uma matriz m x m ortogonal (Q' =Q0™").

R ¢ uma matriz m x n trapezoidal superior.

Fazendo as permutacdes necessarias nas colunas de H para manter a
esparsidade durante a fatoragdo, e utilizando um particionamento adequado, a

decomposicao dessa matriz pode ser reescrita da seguinte forma:
~ U (2-13)
H=0R=[0, 0]| |=0U
Onde:

0, ¢ uma sub-matriz da matriz O, de dimensao n x m.

U ¢ uma matriz triangular superior de dimensao » x n.

A aplicacdo da fatoragdo ortogonal ao problema de estimagdao com Equagdes
Normais (2-5) resulta no seguinte sistema de equagdes:

R'O'ORAx =R'O'F (2-14)

Como Q ¢ uma matriz ortogonal Q0" = 0'Q = I, resulta em:
R'RAx=R'Q'F (2-15)
Utilizando o particionamento descrito em (2-13) e desde que U seja uma matriz

nao singular, a equacao (2-15) pode ser reescrita da seguinte forma:
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UAx = Q'F (2-16)
Esta equacdo pode ser resolvida em dois estagios:

y =07 e-17)
UAx=y (2-18)

Com esse método ndao ¢ necessario calcular e fatorar a matriz G. Outra
vantagem ¢ que a fatoragdo QR ¢ mais estavel numericamente que a fatoracao LU. O
tipo de transformagdo ortogonal mais utilizado na area de estimagdo de estado ¢ a
rotagdo de Givens (SIMOES-COSTA et al., 1981). Outro tipo de transformagio
possivel, porém menos eficiente, ¢ a reflexdo de Householder. A desvantagem desse

método é que o calculo da matriz O, tem um custo elevado, tanto em termos de

tempo de processamento computacional quanto de memoria.

2.1.7. Método Hibrido

Aplicando a decomposi¢do ortogonal somente no lado esquerdo das Equacdes

Normais, o sistema (2-5) pode ser reescrito da seguinte forma:
R'Q'ORAx=H'F (2-19)

Uma vez que Q ¢ uma matriz ortogonal e R ¢ uma matriz trapezoidal superior, e
considerando, ainda, o particionamento apresentado em (2-13), a equacao (2-19) pode

ser reescrita da seguinte forma:

U'UAx = H'F (2-20)
Esta equacao pode ser resolvida em dois estagios:

y=H'7 (2-21)
U'UAx =y (2-22)

O método hibrido, também conhecido como método semi-normal, pode ser

implementado através dos seguintes passos (MONTICELLI et al., 1985):
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1) Obter U pela transformacao ortogonal de H . N30 é necessario armazenar os

elementos da matriz O, como no método de transformacdes ortogonais.
2) Calcular o termo independente y.

3) Obter Ax pela solucdo do sistema de equagdes lineares (2-22).

2.1.8. Comparacio entre as Alternativas de Solucio

Nas subsecdes anteriores foram apresentados métodos alternativos ao método
das Equagdes Normais. Uma comparagdo entre alguns desses métodos foi realizada
em HOLTEN et al. (1988) e ABUR et al. (2004). A seguir ¢ apresentado um resumo

das principais vantagens e desvantagens desses métodos.

O método das Equagdes Normais tem como vantagens: implementacao simples,
baixo custo computacional e o fato de admitir uma versdo desacoplada. A principal
desvantagem ¢ que a matriz de solugdo tem caracteristicas graves de mau

condicionamento.

A principal vantagem do método das Equagdes Normais com Restrigoes de
Igualdade ¢ a capacidade de remover a principal fonte de mau condicionamento da
matriz de solugcdo, modelando as medidas virtuais como restricoes de igualdade.
Como desvantagem, necessita de um esquema especial de fatoracdo, em funcdo da

matriz de solucao ser indefinida.

O método do Lagrangeano Aumentado remove as duas principais fontes de mau
condicionamento da matriz de solugdao, modelando tanto as medidas virtuais quanto
as medidas reais como restrigdes de igualdade. Esse método também admite uma
versao desacoplada e oferece uma relacdo entre o custo computacional e a
estabilidade numérica bastante favoravel. Como desvantagem, necessita de um

esquema especial de fatoragcdo, em fun¢do da matriz de solugdo ser indefinida.

O método da Transformagdo Ortogonal ¢ o método mais robusto em termos
numéricos dentre os que foram apresentados. Sua principal desvantagem ¢ o custo

computacional elevado, se comparado com os outros métodos, em funcido da
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fatoracdo QR da matriz de solugdo. Outra desvantagem ¢ que nao admite uma versao

desacoplada.

O método Hibrido oferece uma boa relagao entre o custo computacional e a
estabilidade numérica, além de admitir uma versdo desacoplada. Como desvantagem,
deve-se mencionar o fato das medidas virtuais serem modeladas com ponderacao

elevada, da mesma forma que no método das Equacgdes Normais.

CLEMENTS (2006) propoe a utilizacdo do conceito de regido de confianga,
combinado com o método da transformagdo ortogonal ou o método do Lagrangeano
Aumentado, para melhorar ainda mais a robustez numérica do algoritmo de estimagao

de estado.

2.1.9. Estimacio de Estado Desacoplada

Os principais esforcos do ponto de vista computacional, na resolucdo do
sistema de equagdes associado ao método MQP, sao o calculo e a fatoracao da matriz
de solugdo a cada iteragdo. O algoritmo classico (acoplado) apresenta exatiddo em
seus resultados e boas caracteristicas de convergéncia, mas o tempo de solucdo ¢
elevado. Uma forma de reduzir esse esfor¢o ¢ calcular uma matriz de solucio
aproximada, que ¢ independente do estado do sistema, e manté-la constante durante o
processo iterativo. Os conceitos que justificam as simplifica¢des realizadas no céalculo
da matriz sdo os mesmos que levaram a formulagdo do método de Fluxo de Poténcia
Desacoplado Rapido (STOTT et al., 1974). Esses conceitos aplicados ao problema de
estimagao de estado deram origem a formulagao Desacoplada Rapida da Estimacgdo de
Estado (GARCIA etal, 1979 e MONTICELLI etal, 1990). Os algoritmos
desacoplados possuem vantagens do ponto de vista computacional, sendo mais

rapidos que o algoritmo cléssico, e muito confiaveis.

Na formulag¢dao do método desacoplado rapido para o problema com Equacdes
Normais, descrito em (2-4), ¢ considerado o seguinte particionamento nos vetores e

nas matrizes (ABUR et al., 2004):

t

2=z =] (2-23)

22



Capitulo 2 — Estimagao de Estado em Sistemas Elétricos

H:|:HAA HAR:|
HRA HRR

Ro|Re O
|0 R,

O vetor z, considera as medidas de fluxo de poténcia ativa e as medidas de

injecdo de poténcia ativa.

O vetor z, considera as medidas de fluxo de poténcia reativa, as medidas de

injecdo de poténcia reativa e as medidas de moédulo de tensao.

Na formulagdo do método desacoplado rapido, o calculo dos elementos da
matriz H considera as condi¢des de flat-start. Adicionalmente sdo desprezados os
termos localizados fora da diagonal principal. Com essas simplificagdes o sistema de
equacdes (2-4) assume a seguinte forma:

G(x")Ax" = 1(x") (2-24)

Onde:

G- G, 0

0 Gr
GAA = H;AR;HAA
GRR =H;€RR1;1HRR

f= |:H;ARA1rA:|

H i R'r
ry =z, =h, (XY
e =[zp —hy (x)1/V

Ak = AG*
AVE

O sistema de equagdes (2-24) pode ser dividido em dois subproblemas (ativo e
reativo), e resolvido de forma alternada. A descri¢do do algoritmo de solugdo pode ser

encontrada em ABUR et al. (2004).

Deve-se observar que nem todos os métodos alternativos apresentados nas

segOes anteriores admitem uma versdao desacoplada. Em particular o método da
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Transformacao Ortogonal nao admite uma versao desacoplada (HOLTEN et al.,

1988).

2.2. Tratamento de Erros Grosseiros

Como ja foi mencionado no inicio do capitulo, uma das principais fungdes de
um estimador de estado ¢ a identificacdo de erros nas medic¢des coletadas pelo sistema
SCADA, e a eliminagdo do seu efeito sobre o estado estimado. Os tipos de erros que

podem ser encontrados nas medi¢des também j& foram descritos.

Esta se¢do descreve os métodos utilizados para o tratamento de erros grosseiros
nos estimadores de estado baseados no método dos Minimos Quadrados
Ponderados (MQP). Os erros grosseiros podem ser classificados da seguinte forma

(ABUR et al., 2004):

o Erro grosseiro unico: apenas uma das medidas de todo o conjunto apresenta

eITo grosseiro.

o Erros grosseiros multiplos: mais de uma medida do conjunto apresenta erro

grosseiro. Esse caso pode ser subdividido em:

e Erros grosseiros ndo interativos: as medidas com erros grosseiros

tém uma baixa correlagdo entre si.

e FErros grosseiros interativos ndo conformativos: as medidas com
erro grosseiro apresentam forte correlagdo. Entretanto, os erros das

medidas ndo sdo consistentes entre si.

e Erros grosseiros interativos e conformativos: as medidas com erro
grosseiro apresentam forte correlacdo e os erros sao consistentes

entre si. Este tipo de erro ¢ o mais dificil de ser tratado.
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2.2.1. Deteccio de Erros Grosseiros

A primeira fase do tratamento de erros grosseiros no método MQP consiste em
detectar a presenca de erros grosseiros, através da sua influéncia no estado estimado.
O primeiro método de deteccdo que foi proposto na literatura (SCHWEPPE et al.,
1970) é baseado no teste da distribuicdo x> (Qui-quadrado). Na auséncia de erros
grosseiros o indice Jx, apresentado na equagdo (2-2), ¢ uma varidvel aleatoria que
pode ser aproximada por uma distribui¢do y* com m-n graus de liberdade, onde m ¢ o

numero de medidas e n o numero de variaveis de estado. Esse teste, definido na

equagao (2-25), também ¢ conhecido como teste do indice Jx.
JE)> 12 (2-25)

Onde:

a ¢ a probabilidade de falso alarme. Ou seja, € a probabilidade de indicar que

existe erro grosseiro quando na realidade nao existe.

Para realizar o teste sdo formuladas duas hipoteses (MONTICELLI, 1999a):
Hipotese Hy: E{J(x)} = m —n, ou seja, ndo existe erro grosseiro.

Hipotese Hy: E{J(x)} > m —n, ou seja, existe erro grosseiro.

Se J(X)> y._, ., ahipotese H; deve ser aceita com um risco « de se cometer
falso alarme. Caso contrario, a hipotese Hy deve ser aceita.

Deve-se observar que o método de deteccdo que utiliza o indice Jx pode falhar
em sistemas de grande porte. Em sistemas dessa dimensdo, se o valor do erro
grosseiro nao for bastante elevado, pode ndo ser detectado por esse método

(MONTICELLI et al., 1983).

Uma alternativa para esse método ¢ o teste de deteccdo utilizando o residuo
normalizado (a expressdo para o calculo do residuo normalizado ¢ apresentada na
subsecdo 2.2.2). Nesse caso as hipoteses de teste podem ser formuladas da seguinte

maneira (MONTICELLI, 1999a):
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Hipotese Ho: E{r"} =0 i=1,..m ; ndo existe erro grosseiro.

Hipoétese Hi: E{‘rl.N‘} >0 i=1L..m ; existe erro grosseiro.

Se ‘rN’k‘ >y para algum k ={1 ,..., m}; a hipotese H; deve ser aceita, com um

risco o de se cometer falso alarme. Caso contrario, a hipotese Hy deve ser aceita. O

valor do limite y ¢ calculado a partir do pardmetro « , da seguinte forma:

}/ = N(Oil)a *

2.2.2. Identificacao de Erros Grosseiros

Apds a deteccdo da existéncia de erros grosseiros, o proximo passo € a
identificacdo desses erros e a remog¢ao do seu efeito sobre o estado do sistema. A
identificagdo de um tUnico erro grosseiro pode ser realizada de forma efetiva através

do residuo normalizado. A expressdo para o residuo normalizado ¢ a seguinte

(ABUR et al., 2004):

v _ Il (2-26)
i Qii

Q=SR (2-27)
S=I-HG'H'R™ (2-28)

Onde:

r ¢ o vetor de residuos. Ou seja, r=z-h(x).

R ¢ a matriz de covariancia do erro das medidas.
I é a matriz Identidade.

H ¢é a matriz Jacobiana de h(x).

G é a matriz Ganho. Ou seja, G=H'R™'H .

S ¢ a matriz de Sensibilidade dos residuos (m x m). Representa a sensibilidade

dos residuos em relagdo aos erros de estimacdo. Ou seja, » = S¢.
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de medidas, aquela que apresentar o maior residuo normalizado (7,

Q) ¢ matriz de covariancia dos residuos (m x m).

Pode ser demonstrado que, na presenga de um unico erro grosseiro no conjunto

) ¢ a medida

ax

portadora do erro grosseiro (ABUR et al., 2004).

Apo6s a identificacdo do erro grosseiro, o seu efeito deve ser suprimido do

estado do sistema. Para isso existem duas alternativas:

a

Eliminacdo da medida com erro grosseiro do conjunto de medidas e

re-estimagao do estado do sistema.

Recuperacao do valor da medida a partir da redundancia existente no sistema
de medicdo, e re-estimagdo do estado do sistema. A técnica de recuperagao ¢é
mais vantajosa nos estimadores de estado desacoplados, pois permite que a
matriz ganho permanec¢a constante durante a fase de tratamento dos erros
grosseiros (MONTICELLI ef al., 1983). O valor recuperado da medida com

erro grosseiro pode ser calculado de acordo com a equacado (2-29).

(2-29)

Onde:

velho

z“"* ¢ o valor original da medida i.

novo
i

z°" ¢ o valor corrigido da medida i.

r € o vetor de residuos de estimacao.
R é matriz de covariancia do erro das medidas.

Q é a matriz de covariancia dos residuos.

Deve ser observado que na aplicacao da técnica de recuperagdo ao tratamento

de multiplos erros grosseiros, ¢ necessario, a cada passo de identificacao,

novo
i

atualizar também o valor medido (z;””) dos erros grosseiros identificados nos

passos anteriores, utilizando, da mesma forma, a equacao (2-29). Nesse caso
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velho

z“"*¢ o valor ajustado da medida no passo anterior. Adicionalmente, apos o

término da identificacdo dos erros grosseiros, ¢ necessario realizar algumas

novo
i

re-estimagdes adicionais repetindo o processo de ajuste de z”, descrito

acima, de forma a garantir a minimizagao e a estabiliza¢do do indice Jx. Isso
se traduz, na pratica, na introdu¢do de um critério de parada adicional nos
estimadores de estado que utilizam essa técnica, associado com a estabiliza¢ao

do indice Jx entre duas re-estimagdes sucessivas.

2.2.2.1. Identificacio de Multiplos Erros Grosseiros

No caso de multiplos erros grosseiros, desde que eles ndo sejam interativos e
conformativos, o critério de identificagao baseado no residuo normalizado, descrito na
subsecdo anterior, pode ser utilizado (ABUR et al., 2004). A identificagdo pode ser
realizada através da aplicacao sucessiva do critério do residuo normalizado maximo,

removendo um erro grosseiro a cada etapa do processo.

O tratamento dos erros grosseiros pode apresentar algumas variantes na sua
implementagdo, principalmente no calculo da matriz de covariancia dos residuos Q,
em funcdo do método de solucao do sistema de equagdes lineares que estiver sendo
utilizado. VEMPATI etal. (1991) apresentam um algoritmo seqiiencial de
identificacdo de maultiplos erros grosseiros para o método de transformagdes
ortogonais. WU et al. (1988) e NUCERA et al. (1993) detalham o tratamento de erros
grosseiros para o método do Lagrangeano Aumentado. KOTIUGA et al. (1982),
FALCAO et al. (1988) e ABUR (1990) detalham o tratamento de erros grosseiros no

método do minimo valor absoluto (LAV).

Em XIANG et al. (1982 e 1984) os autores descrevem um método alternativo
para detectar e identificar multiplos erros grosseiros. Nesse método o conjunto de
medidas € particionado em dois grupos: um contendo as medidas isentas de erros
grosseiros, € o outro contendo as medidas suspeitas de conterem erros grosseiros. A
formagdo do grupo de medidas suspeitas ¢ baseada em duas técnicas: a pesquisa de
medidas nas quais ocorreu uma brusca variacdo de valor entre duas varreduras

sucessivas, ¢ a adicdo de pseudo-medidas obtidas dos valores estimados na ultima
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varredura. Um pré-requisito para a aplicagdo dessas técnicas ¢ que nao tenha ocorrido
alteracdo de topologia no sistema entre duas varreduras sucessivas. O método falha,

entretanto, no caso de erros grosseiros interativos € conformativos.

MONTICELLI ef al. (1986) detalham o tratamento de multiplos erros grosseiros
utilizando um método de otimizagdo combinatoria. Essa alternativa, embora tenha um
custo computacional mais elevado, pode ser uma das poucas alternativas viaveis no
caso de erros grosseiros interativos e conformativos. Em ASADA et al. (2002 e 2006)
e ASADA (2004) também ¢é proposta uma estratégia combinatoria, baseada na Busca

Tabu, para tratar os erros interativos € conformativos.

FALCAO et al. (1981) realizaram um estudo comparativo de alguns métodos de
estimagdo de estado ndo quadraticos e suas propriedades na identificacdo de erros
grosseiros. Outra andlise comparativa das técnicas de identifica¢do de erros grosseiros

foi realizada por MILI et al. (1985).

2.2.2.2. Identificacao dos Erros Grosseiros Via Teste de Hipoteses (HTI)

O método de identificagdo baseado no valor maximo do residuo

N

normalizado (. ) pode falhar, no caso de multiplos erros grosseiros que apresentam

uma correlagdo muito alta. Outra forma de identificar os erros grosseiros ¢ fazer uma
pesquisa nos valores dos erros estimados das medidas (£ ), ao invés de pesquisar os

residuos de estimacgao (MILI ef al., 1984, 1988).

O célculo do erro estimado das medidas ¢ realizado a partir dos residuos de
estimagdo. Entretanto, ndo ¢ possivel fazer esse calculo para todas as medidas
utilizando a expressio & = S~'r, onde S é a matriz de sensibilidade dos residuos, e r é
o vetor de residuos estimados. O motivo é que a matriz S ndo tem posto completo. O
posto maximo de S ¢é m-n, que corresponde ao nimero de medidas redundantes do

sistema.

Para contornar esse problema pode ser formado um conjunto de medidas
suspeitas de dimensdo s <m—n, e a pesquisa dos erros grosseiros ¢ realizada apenas

nesse grupo. A formacdo do conjunto s, entretanto, ¢ baseada no critério do residuo
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normalizado maximo. Por conseguinte, esta sujeita aos mesmos problemas relatados

N
comusode r. .

Apo6s a formagao do grupo de medidas suspeitas, a identificacdo das medidas
com erro grosseiro utiliza um teste de hipoteses semelhante ao utilizado na fase de

deteccao de erros grosseiros.

2.2.3. Tratamento de Erros de Topologia

A topologia da rede elétrica é definida pelo processo de configuragdo da rede
com base nas informacdes de estado das chaves e disjuntores, coletadas pelo sistema
SCADA. Essas informagdes podem conter erros, que sdo inerentes ao processo de
aquisicdo de dados. Como conseqiiéncia, podem ser produzidos erros de topologia,
que s3o identificados, de forma equivocada, pelo estimador de estado, como se

fossem provenientes das medidas analdgicas da vizinhanca do erro de topologia.

O tratamento adequado dos erros de topologia ainda ¢ um desafio na area de
estimagao de estado. Esses erros podem ser classificados de uma forma geral em duas

categorias (ABUR et al., 2004):

a Erros no Estado dos Circuitos: estdo relacionados com o estado de conexao
dos circuitos (linhas de transmissdo e transformadores). Um erro de exclusdo
ocorre quando um elemento energizado ¢ excluido do modelo, ao passo que

um erro de inclusdo ocorre na situagdo inversa.

o Erros na Configuragdo das Subestacdes: normalmente sdo ocasionados por
informagdo incorreta do estado das chaves seccionadoras e disjuntores,
responsaveis pela conexao entre as segoes de barra da subestacdo. Um erro de
separacdo (split) ocorre quando um Uunico nd elétrico ¢ modelado
erroneamente como dois nés. No caso inverso, ocorre o erro de agrupamento

(merging).

As técnicas de andlise dos erros de topologia podem ser categorizadas em

termos do modelo de dados a ser utilizado, da seguinte forma:
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O Modelo Barra-Circuito: nesse caso o tratamento dos erros de topologia ¢
realizado a partir do modelo de dados ao nivel de barra-circuito, produzido

pelo Configurador da Rede.

O Modelo Secdo de Barra-Conector: nesse caso o tratamento ¢ realizado
utilizando um modelo de dados detalhado ao nivel de secao de barra-conector,
que detalha as conexdes internas das subestagdes. Em fung¢do da maior
complexidade envolvida, a analise normalmente ¢ reduzida a parte da rede

onde hé suspeita da existéncia de erros de topologia.
Outra forma de categorizar a analise desses erros ¢ 0o momento da sua aplicagao:

0 Pré-processamento: nesse caso a andlise ¢ realizada de forma similar ao
pré-processamento das medidas analogicas. Sao realizados testes de
consisténcia utilizando informagdes locais das subestacdes. Podem ser
utilizadas também informag¢des armazenadas em varreduras anteriores. Esse
método, embora valido para eliminar os erros mais evidentes, ndo ¢ suficiente
para abordar o problema de uma forma global, devendo ser complementado

por uma analise posterior.

o Poés-processamento: esse tipo de analise pode ser dividido em duas etapas. Na
primeira etapa procura-se identificar os erros de topologia utilizando a
modelagem ao nivel de barra-circuito, que ¢ mais simples. Caso ndo seja
possivel identificar todos os erros, deve-se, pelo menos, isolar as areas da
rede suspeitas. Na segunda etapa as areas suspeitas podem ser modeladas de
uma forma mais detalhada, ao nivel de se¢do de barra-conector, ¢ iniciada

uma busca mais detalhada para encontrar os erros remanescentes.

Uma formulacgdo que permite a modelagem detalhada das conexdes internas das
subestagdes ¢ a Estimagdo Generalizada (ALSAC efal., 1998 ¢ MONTICELLI,
1999a). Nessa abordagem os disjuntores sdo modelados como circuitos de impedancia
zero (MONTICELLI ef al., 1991 e MONTICELLI 1992, 1993), e os fluxos nesses
circuitos sdo tratados como variaveis de estado. Na estimacdo generalizada existem
dois tipos de modelos para as subestacdes: o modelo completo ou explicito, € o
implicito. O modelo completo aumenta o vetor de estado com o fluxo de poténcia

através de cada circuito disjuntor/chave. Nesse tipo de modelagem o numero de
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variaveis de estado ¢ muito elevado, o que restringe a sua utilizagdo a um nimero
reduzido de subestagdes, que precisa ser determinado a priori. No modelo implicito,
desenvolvido em GOMEZ-EXPOSITO et al. (2001) e VILA JAEN et al. (2002), os
autores fazem uso das leis de Kirchhoff, com o objetivo de reduzir o nimero de
conectores que devem ser tratados como varidveis de estado. Com isso o tamanho do
problema ¢ reduzido significativamente, tornando possivel a representacdo de todas as
subestacdes do sistema. A modelagem generalizada também foi aplicada em
estimadores de estado que ndo utilizam a abordagem MQP. Em ABUR et al. (1994), a
modelagem generalizada foi combinada com o método de estimacdo de estado do

minimo valor absoluto (LAV).

Em CLEMENTS et al. (1988) ¢ realizado um tratamento de erros de topologia,
através de uma interpretacdo geométrica dos residuos de estimacdo e um estimador de
estado desacoplado e linearizado. O método se baseia na hipotese de que um erro de
topologia em um circuito gerard um erro no fluxo desse circuito. Essa hipdtese nao ¢é

sempre valida e depende das caracteristicas da rede e do sistema de medigao.

Em CLEMENTS etal (1998) foi utilizado o multiplicador de Lagrange
normalizado e a estimacdo generalizada para identificar os erros de topologia. A
utilizacdo dos multiplicadores de Lagrange normalizados permite dar um tratamento
unificado a identificagcdo de erros grosseiros nas medidas reais e virtuais, bem como a
identificacdo de erros de topologia. A formulac¢ao desses multiplicadores esta descrita

no capitulo 3 deste trabalho.

Em MONTICELLI (1999b), o teste de hipotese do indice Jx € estendido para a
validagdo de restricdes de igualdade lineares, relacionadas com o estado dos

conectores modelados na estimagdo generalizada.

Em PEREIRA, J.C ef al. (2001) e LOURENCO et al. (2002) foi desenvolvida
uma estratégia que elimina a necessidade de re-estimar o estado do sistema a cada
nova configuracao que deve ser testada. Os testes de hipotese para a identificagao dos
erros de topologia utilizam os multiplicadores de Lagrange normalizados. Em
PEREIRA, J.C et al. (2001) a metodologia ¢ aplicada ao problema de estimagdo de

estado em sistemas de distribui¢do de energia.
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Em ASADA (2004) foi utilizado o modelo de estimagdo generalizada com a
representacdo explicita das subestacdes. O autor propde uma estratégia combinatodria,
baseada na Busca Tabu, para tratar tanto os erros interativos e conformativos, quanto
os erros de topologia. Essa estratégia embora tenha um custo computacional mais
elevado, pode ser uma das poucas alternativas viaveis em casos extremos de
baixissima redundéancia local, ou quando existe uma conformidade muito elevada

entre oS erros gI'OSSCiI'OS.

2.3. Robustez Estatistica em Estimacao de Estado

Quando um estimador de estado ¢ capaz de manter o estado estimado insensivel
a um numero limitado de erros grosseiros que sao adicionados ao conjunto de
medicao, ele é dito estatisticamente robusto. Normalmente o aumento da robustez
vem associado a um aumento do custo computacional. Os conceitos basicos de

robustez estatistica podem ser estudados em HUBER (1980).

Esta secdo descreve alguns conceitos relacionados com a robustez de
estimadores de estado, e apresenta alguns métodos alternativos de estimagdo que sdo

mais robustos que o método MQP tradicional.

A robustez de um estimador de estado pode ser medida através do ponto de
colapso (Breakdown Point) do estimador (MILI et al., 1990). Esse conceito pode ser
descrito da seguinte forma: considere o seguinte conjunto de medidas
z =1{z;, 22,..., Zn}, para o qual um estimador especifico fornece o estado estimado x.
Se uma ou mais medidas forem substituidas por erros grosseiros, o estado estimado
sera alterado (biased) gerando um novo estado. O valor do desvio méximo que ocorre
no estado do sistema, a partir de varios conjuntos de medi¢do diferentes, pode ser

calculado da seguinte forma:

;i=1,..,n (2-30)

b™ = max‘fcl. — X"
i

Onde:

b" ¢é o desvio maximo do estado, considerando os varios conjuntos de
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medi¢ao.

X" € o valor estimado da variavel x; quando sdo substituidas mg medidas por

€IToS grosseiros.
A robustez do estimador de estado pode ser medida pela seguinte relagao:

mg (2-31)

Onde:

& ¢ o indice de robustez do estimador de estado.

mg ¢ o numero maximo de medidas do conjunto z que podem ser substituidas

por erros grosseiros sem que o valor de 5™ se torne ilimitado.
m ¢ o numero de medidas do conjunto z.

Um estimador robusto deve ter um valor elevado de &£. O valor maximo dessa
relagdo, entretanto, ¢ limitado pela redundancia do sistema de medi¢ao. Mesmo os
estimadores mais robustos ndo sdo capazes de rejeitar mais do que metade das

medidas redundantes do sistema, caso elas contenham erro grosseiro

(ROUSSEEUW et al., 1987).

2.3.1. Pontos de Alavancagem

Os pontos de alavancagem estdo relacionados com algumas medidas que tem
uma influéncia muito grande na estimagdo de estado. Para essas medidas o residuo de
estimagdo é sempre muito pequeno (z, = 4, (X)), qualquer que seja o valor da medida.
Caso essa medida contenha um erro grosseiro, a sua identificacdo passa a ser bastante
complicada nos estimadores de estado baseados na anélise do residuo. A explicacao

para esse comportamento estd no modelo da medida /4,(x).

Para essas medidas, as linhas da matriz Jacobiana H(x) t€ém valores bastante
diferentes, quando comparados com os valores das outras linhas da matriz. Os pontos

de alavancagem correspondem a outliers (pontos longe da média), no espago de
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fatores da regressao formada pelas linhas da matriz H(x) (ROUSSEEUW et al., 1987).

Os pontos de alavancagem podem ocorrer de forma isolada ou em grupos (clusters).

Deve ser observado que os pontos de alavancagem ndo sdo intrinsecamente
maléficos. Quando estdo associados a medidas boas, sdo bastante benéficos para a
estimagao de estado. O problema ocorre quando estdao associados a medidas com erro
grosseiro. Nesse caso, se ndo forem identificados, causardo um desvio bastante

expressivo no estado estimado.

Os pontos de alavancagem normalmente ocorrem nas seguintes situagdes

(ABUR et al., 2004):
0 Medida de fluxo de poténcia em circuitos de baixa impedancia.

o Medida de inje¢ao em nds, cujos circuitos incidentes, possuam impedancias

muito diferentes.
0 Medida de injecdo em ndés com muitos circuitos incidentes.
o Utilizagdo de uma ponderagdo muito elevada para uma medida especifica.

Virias tentativas t€m sido realizadas para tratar de forma adequada o efeito dos
pontos de alavancagem, quando estes estdo associados a erros grosseiros. A estratégia
mais bem sucedida, at¢ o momento, ¢ um método que foi apresentado por
DONOHO et al. (1992), e aplicado ao problema de estimagdo de estado por
MILI et al. (1996), denominado Projecao Estatistica (PS).

HiH| (2-32)

i

PS. = max
Hy

Onde:

PS. ¢ o indice de projecio estatistica da medida i.

B =1.1926 lomed, { lomedj#{ ‘H;Hk+H;Hk‘ } } ; 1<i,j,k<m

lomed {x} = X(us1y/2 € @ mediana inferior dos m valores ordenados em x.

Pode ser mostrado que o indice PS; se comporta aproximadamente como uma

variavel aleatéria com distribui¢io Qui-quadrado ( 7*). O numero de graus de
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liberdade dessa distribuicao corresponde ao nimero de elementos fora da diagonal da

linha H; da matriz Jacobiana. Desta forma, a medida i sera identificada como um

ponto de alavancagem se:

PS, > sz,oms (2-33)

Onde:

v € o numero de elementos fora da diagonal da linha i da matriz Jacobiana.

2.3.2. Estimadores M

A proposta dos estimadores M foi apresentada por HUBER (1964). Um
estimador M ¢é baseado no conceito de maximizagao da verossimilhanga do estado do
sistema, em relagdo ao conjunto de medidas utilizado
(maximum likelihood estimator - MLE). Isso pode ser conseguido através da

minimiza¢do de uma fungdo objetivo p(r), relacionada com o residuo de estimagao,
sujeita a um conjunto de restrigdes, conforme apresentado na equagdo (2-34).

min 3" p(1) .

sa z=nh(x)+r

Onde:

p(r,) € a fungdo objetivo escolhida.

r ¢ o vetor do residuo de estimagao.
z € o vetor de medidas.

x € o vetor de estado.

h(x) vetor de fungdes nao lineares que representa o modelo matematico das

medidas.

Em MERRILL efal. (1971), os autores sugerem que o tratamento dos erros

grosseiros pode ser abordado de forma adequada se o algoritmo de estimagdo for
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modificado, para identificar e suprimir os erros grosseiros durante o processo iterativo

de calculo do estado do sistema.

O trabalho de MERRILL et al. (1971) foi estendido por HANDSCHIN et al.
(1975). Desde entdo, varios estimadores M utilizando fungdes objetivo
nado-quadraticas foram propostos. Os estimadores M tém por objetivo identificar, de
forma automatica, as medidas que apresentam um rapido crescimento do residuo de
estimagdo durante o processo iterativo, e reduzir a sua influéncia sobre o estado do

sistema.
A fungdo objetivo p(r) deve apresentar as seguintes caracteristicas:
o Continua e diferenciavel ao longo de todo dominio que define o problema.
a p(r)=0,para r=0.
o Mono-tonicamente crescente nas diregdes » € —r, ou seja, p(r)>0.
o Simétrica em torno do eixo das ordenadas, ou seja, p(r) = p(-r).

o Comportamento quadratico para pequenos valores de » e comportamento

linear ou constante para valores elevados de 7.

A seguir sdo apresentados alguns estimadores de estado, cujas fungdes objetivo

satisfazem as caracteristicas apresentadas acima, a menos da primeira.

Quadratico-Linear (QL)

p(r) = i lot se |r,/o|<a
; 2aO',~|”f|—az<7i2 sendo (2-39)

Quadratico-Constante (QC)

2 2
r- /o) se |rl./0'l.|Sa

plr) =47 71
a /o, sendo (2-36)

Quadratico-Raiz Quadrada (QRQ)

(2-37)
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2
p(r) = v/ o; se |ri/<7,.|£a
! 3/2 2 ~
da r./o —3a sendao

Schweppe-Huber Generalized-M (SHGM)

,0(7’-): 057/[2/012 se |7”i/di|§aa)i
l aa)l.|r,. /O'l.| -0.54’w} sendo (2-38)

Onde:

a ¢ o ponto de quebra (break-even point) a partir do qual a fungdo objetivo

deixa de ser quadratica.

r. € o residuo de estimagdo da medida i.
o, ¢ o desvio padrdo da medida i.

®, ¢ uma ponderagdo associada a medida i, que ¢ modificada a cada iteracdo

(MILI et al., 1996).

As funcdes QL, QC e QRQ foram apresentadas em HANDSCHIN et al. (1975).
Em ZHUANG etal. (1985) e BALDICK etal. (1997) foi utilizada a fungdo
Quadratico-Constante (QC) e um esquema dinadmico de alteracdo do parametro a ao

longo do processo iterativo.

O fato das fung¢des p(r) propostas até agora ndo serem continuas e
diferencidveis ao longo de todo o dominio do problema, pode dificultar o processo de
convergéncia do algoritmo. Embora no ponto de quebra (a) o valor das fungdes

componentes seja idéntico, 0 mesmo ndo ocorre com as derivadas de 1* e 2* ordem

dessas funcoes.

Em IVAN etal. (1997) foi apresentada a experiéncia de utilizacdo de um

Estimador M no sistema elétrico da Tugoslavia.

Em EJIMA et al. (2007) ¢ descrito um método de estimagdo de estado que
utiliza uma fungdo objetivo ndo-quadratica do tipo QC e um algoritmo para a
identificacdo de erros grosseiros baseado na metodologia de “medidas perfeitas”

(perfect data). Essa metodologia foi apresentada por ZHUANG et al. (1987).
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Em PIRES et al. (1999) ¢ apresentado um Estimador M que combina o esquema
de fatoracao Q-R com o método IRLS ({teratively Reweighted Least Squares) para a

atualizar dinamicamente os pesos das medidas.

Um caso particular dos estimadores apresentados acima ¢ o estimador baseado
no Minimo Valor Absoluto do residuo de estimacao (LAV). Neste estimador o valor
do pardmetro a ¢ nulo. A expressio da fungdo objetivo ¢ apresentada na

equagao (2-39).
Minimo Valor Absoluto (LAV)

p(r) =|r] (2-39)

O estimador LAV pode ser modelado matematicamente através de um problema

de programacao linear. Esse problema pode ser resolvido por dois métodos distintos:

o Meétodo Simplex. A utilizacdo do método simplex foi proposta originalmente
por IRVING etal (1978). Posteriormente, KOTIUGA etal (1982),
FALCAO etal. (1988) e ABUR (1990) detalharam o tratamento de erros
grosseiros nesse método. Em ABUR et al. (1993) ¢é proposta a inclusdo de

restri¢des de igualdade e desigualdade no método LAV.

a Método de Pontos Interiores. Com o desenvolvimento do método de pontos
interiores para a solucao de problemas de programagao linear, esse método foi
aplicado a estima¢do de estado combinado com o método LAV por

CLEMENTS e al. (1991) e SINGH et al. (1994).

2.3.3. Estimador LMS

O estimador de estado, baseado no Minimo Quadrado da Mediana do Residuo
de Estimacao (LAMS), apresenta um conceito completamente diferente dos estimadores
mostrados anteriormente (MILI ez al., 1991). Nos estimadores até entdo apresentados,

a fungdo objetivo era minimizar a soma de uma fung¢ao relacionada com o residuo de

estimacao (mian(rl.)). No estimador LMS a fun¢do objetivo baseia-se em um
i=1
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unico residuo, ou melhor, na mediana do quadrado desse residuo. O estimador LMS

pode ser modelado da seguinte forma:

. 5 (2-40)
min mediana (1,/0,;)
Ou seja, a partir de todos os estados estimados possiveis € escolhido aquele que
apresenta o valor minimo para a mediana do quadrado do residuo ponderado das

medidas.
Para sistemas com dimensao maior que 2, a expressao da mediana ¢ a seguinte:

gt (2-41)
2 2

Onde:
m é o numero de medidas.
n é o numero de estados.

Sendo assim, a expressdo (2-40) pode ser re-escrita da seguinte forma:

(2-42)
mjn (7" /O-md )2

md

No algoritmo inicialmente proposto para resolver o problema, o estimador de
estado ¢ executado para varios conjuntos de medidas, cada um deles contendo
n elementos. Ou seja, um sistema minimamente observavel. Para cada conjunto sao
calculados o estado do sistema, e o residuo de estima¢do das m-n medidas
remanescentes. Em seguida, os residuos sdo elevados ao quadrado, ordenados e por
fim ¢ calculada a mediana utilizando a equacao (2-41). A solucao 6tima corresponde
ao conjunto de medidas que minimizar a func¢do (2-42). Esse método se caracteriza
por uma busca combinatoria dentre as varias solucdes possiveis. Apesar de ser o

método que apresenta o maior indice de robustez (&), o preco computacional a ser

pago ¢ bastante elevado.

Em MILI et al. (1992) um esquema especial de decomposicao do problema ¢

proposto com o objetivo de reduzir o esfor¢o computacional desse método.
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2.4. Medicao Fasorial na Estimacao de Estado

Esta se¢do descreve alguns conceitos relacionados com medi¢do fasorial e sua

aplicacao na estimagao de estado.

A medi¢do fasorial ¢ disponibilizada por equipamentos de medicdo fasorial
(Phasor Measurement Units - PMUs). Esses equipamentos, que foram desenvolvidos
a partir da década de 80, fornecem medi¢ao de seqiiéncia positiva tanto do fasor de
tensdao de uma barra quanto do fasor de corrente dos circuitos conectados a essa barra,
fornecendo ainda medicdo de freqiiéncia. Tipicamente um PMU coleta dados a uma
taxa de 48 amostras por ciclo (2880 amostras por segundo). A forma de onda
analogica ¢ filtrada e em seguida digitalizada por um conversor analdgico/digital para
cada fase. Um oscilador, juntamente com um receptor de sinal GPS, prové a
amostragem sincronizada com uma precisdo de pelo menos lus. Os fasores da
amostra recebem uma marca (tag) de tempo e podem ser transmitidos para um
receptor local ou remoto a uma taxa de até 60 amostras por segundo. A quantidade de
fasores que podem ser disponibilizados por um PMU varia de acordo com a
capacidade do equipamento. Os maiores PMUs sdo capazes de medir até 10 fasores
mais a freqiiéncia, e custam aproximadamente US$ 30 mil. A figura 2-1 apresenta um

diagrama de blocos tipico de uma unidade de medigao fasorial (NUQUI, 2001).

Receptor
GPS
Entr,ac,?as Oscilador Modem
Analdgicas
Filtro anti- ion\ll’e rsor Micro
aliasing nalogico Processador
Digital

Figura 2-1 Diagrama de Blocos de uma Unidade de Medi¢ao Fasorial.

Normalmente as medi¢des fasoriais dos diversos PMUs sdo concentradas nos
PDCs (Phasor Data Concentrators). Podem existir um ou mais concentradores no
sistema. O PDC faz a correlagdo entre as marcas de tempo dos diversos PMUs

criando um conjunto de dados sincronizado para a parte do sistema que ele enxerga.
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A partir dos concentradores, as informacdes podem ser distribuidas para a area
corporativa da empresa e/ou enviadas para o centro de supervisdo e controle. A taxa
em que os dados sdo distribuidos para o centro de controle depende das aplicagdes
que fardo uso das informacgdes. Tipicamente, para utilizacdo das medicdes fasoriais

pelo estimador de estado, essa taxa pode ser da ordem de 2 a 4seg.

Uma das aplicacdes mais naturais para a medicdo fasorial é o seu uso no
processo de estimagdo de estado nos centros de supervisdo e controle
(PHADKE et al., 1986). Os principais beneficios que podem ser visualizados com a

introducao da medigao fasorial no processo de estimacao de estado sdo os seguintes:
0 Aumento da observabilidade e da redundancia do sistema.
0 Aumento da qualidade da estimativa (melhoria da filtragem).

A primeira questdo a ser tratada quando se pensa em utilizar a medig¢ao fasorial
no processamento do estimador de estado € a seguinte: quais seriam as melhores
localizagdes para instalar PMUs de forma a trazer o maior beneficio para o estimador

de estado?

BALDWIN et al. (1993) e BEI et al. (2005) propdem um algoritmo para locar
um numero minimo de PMUs de forma a tornar o sistema observavel, utilizando a

técnica de otimizacao Simulated Annealing.

Com relagdo a forma de utilizar a medi¢ao fasorial no processo de estimagao de

estado, existem duas tendéncias.

o Incorporacdo da medigdo fasorial diretamente no algoritmo de estimacao de

estado ndo linear convencional.

o Utilizagdo da medigdo fasorial apenas em um pds-processamento através de

um estimador de estado linear.
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24.1. Utilizacdo da Medicao Fasorial no Estimador de Estado Nao Linear

A incorporacdo da medi¢do fasorial no algoritmo de estimacdo de estado ndo
linear convencional foi proposta por THORP ez al. (1985) e também analisada em

ZIVANOVIC et al. (1996).

As medicoes disponiveis sdo os fasores de tensdo nas barras e os fasores de
corrente nos circuitos. Com relacdo ao modulo do fasor de tensdo a sua utilizagdo ¢
imediata. E esperado que a qualidade da medicdo do modulo da tensdo obtida dos

PMU s seja superior a das medi¢des de tensdo obtidas das UTRs.

Com relacdo a utilizacdo da medi¢do dos angulos de fase existem duas
alternativas. A primeira ¢ utilizar diretamente o angulo de fase como uma medida da
variavel de estado. Entretanto, um cuidado especial deve ser tomado com relagdo a
definicdo da referéncia a ser utilizada. Como todas as medi¢des fasoriais estdo
sincronizadas a uma referéncia arbitraria, faz-se necessario que a barra de referéncia
do estimador de estado disponha da medi¢do de um PMU, para que o valor do angulo
de fase do fasor de tensdo dessa barra seja o angulo de referéncia da barra de folga do
estimador de estado. Uma alternativa um pouco mais complexa, mas que ndo depende
desse ajuste da referéncia, ¢ considerar como medida de angulo a diferenca entre o
angulo da barra e o angulo de uma barra vizinha que disponha de medicao fasorial,

conforme mostrado na equacao (2-43) (ZIVANOVIC et al., 1996).
0.=60—-0. (2-43)

Onde:

0, ¢ a medicdo de angulo de fase (calculada) que serd associada a barra i.
0. ¢ amedicdo de angulo de fase original da barra i obtida do PMU.
0, ¢ amedigdo de angulo de fase original da barra j (vizinha da barra 1).

Nesse caso existirdo duas entradas (1 e -1) na matriz jacobiana H referentes as

derivadas da medida em relag@o a 6, ¢ 6, respectivamente.
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Com relagdo a utilizacdo da medi¢cao dos fasores de corrente, a sua inclusao
direta nos estimadores de estado existentes ¢ bastante complexa, conforme

demonstrado em ZHOU et al. (2006).

Uma alternativa simples e viavel ¢ rotacionar o fasor de corrente de um angulo
correspondente ao simétrico do angulo do fasor de tensdo, fazendo com que o fasor de
corrente rotacionado fique colinear com o conjugado da poténcia complexa. Desta
forma, o fasor de corrente rotacionado pode ser decomposto em componentes “ativa”
e “reativa”, e utilizado de forma trivial em um estimador de estado desacoplado,

conforme mostrado nas equagoes (2-44) a (2-46).

e @49

P = 2-45)
. (2-46)

57 = V71 =1’ = Ip- jlq

Onde:

1 é o fasor de corrente.

I./ ¢ o fasor de tensao.

S* é o conjugado da poténcia complexa.
V' € o modulo do fasor de tensao.

6 ¢ o angulo do fasor de tensao.

I ¢ o modulo do fasor de corrente.

w € o angulo do fasor de corrente.

Ie’""? ¢ o fasor de corrente rotacionado de — & graus. Esse fasor é colinear

com o conjugado da poténcia complexa.

Ip ¢ a componente “ativa” do fasor de corrente rotacionado.

Iq ¢ a componente “reativa” do fasor de corrente rotacionado.
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2.4.2. Utilizacdo da Medi¢ao Fasorial em um Estimador de Estado Linear

Em PHADKE efal. (1986) foi proposta a utilizagdo das medidas fasoriais
através do pds-processamento das mesmas, utilizando um estimador de estado linear,
apds o processamento normal do estimador de estado ndo linear convencional. O
procedimento, chamado de ndo invasivo, visa preservar os algoritmos de estimagao de
estado existentes e tomar partido da possibilidade de tratar as medidas fasoriais

através de um algoritmo linear ndo iterativo.

O detalhamento dessa solugdo pode ser visto em ZHOU et al. (2006) e
NUQUI et al. (2007), onde ¢ realizada uma anélise da melhoria da qualidade da
estimativa @ medida que se incorporam mais PMUs ao sistema. O modelo de

estimacao de estado linear que foi proposto estd descrito da equacao (2-47).

) 2-4
m=Hvt+e (2-47)

Onde:

m ¢ o vetor de medidas que ¢ composto por: a) o estado estimado pelo
estimador de estado ndo linear convencional; b) medi¢des de tensdo dos

PMUs; c) medigoes de corrente dos PMUs.

H ¢ a matriz jacobiana.

A

v é o vetor de variaveis de estado estimado.
& € o vetor de erros nas medidas.

Nesse estimador todas as variaveis complexas sdo expressas em coordenadas
retangulares. A equagao (2-47) pode ser expandida conforme apresentado na equagao

(2-48).
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_ _ 1 0
My 0 1 eny
:mVI Jse 1 0 85}5
My | o | {VR} L e (2-48)
i mV] U a];z)mu a];z)mu V1 EIZMU
‘m,. ] ov, ov, e
L _mH dpmu | 1 1 Len
v, o,
Onde:

t r . ~
[m,, m,, ]SE ¢ o vetor de medidas de tensdo, em coordenadas retangulares,
correspondentes ao estado estimado pelo estimador convencional.

[mVR my, ];MU ¢ o vetor de medidas de tensdo, em coordenadas retangulares,

coletadas pelos PMUs

t r .
[m, m, ] o € 0 vetor de medidas de corrente, em coordenadas retangulares,

coletadas pelos PMUs.

[V, 7,]" é o vetor de estado em coordenadas retangulares.

O subscrito R indica parte real enquanto que o subscrito I indica parte
imaginaria. Cada linha da matriz H, associada a uma medida fasorial de tensao obtida
de um PMU, tera todos os elementos nulos a menos da coluna correspondente a
variavel de estado associada, que terd o valor 1. A sub-matriz da matriz H que
corresponde as “medidas fasoriais virtuais” originarias do estado estimado pelo
estimador convencional ¢ a matriz identidade. Os elementos da matriz H associados
as medicdes fasoriais de corrente dependem do tipo de equipamento (linha de

transmissao ou transformador) e da localizacao da medi¢ao (lado DE ou lado PARA).

O modelo para o calculo do estado estimado segue a mesma formula¢do do
estimador de estado ndo linear, utilizando o critério de filtragem dos minimos

quadrados ponderados. Veja as equagoes (2-49) e (2-50).
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G\A/:H’R'lm (2-49)
v=G'R'm (2-50)
Onde:

G = H'R'H ¢ a matriz ganho.

A solucao da equacao (2-50) ¢ direta uma vez que a modelagem do problema ¢
linear. O tratamento dos erros grosseiros ¢ realizado da mesma forma que no

estimador de estado ndo linear.

Em ZHOU et al. (2006) foi demonstrado, através de testes realizados, que a
solucao obtida pelo processamento em dois passos (estimador de estado ndo linear,
sem medicdo fasorial, seguido da execugdo do estimador de estado linear) ¢ a mesma
que a solug¢dao obtida alterando o estimador ndo linear para incorporar a medi¢ao

fasorial.

Ou seja, a solugao em dois passos € uma boa alternativa caso nao seja desejavel

alterar o estimador de estado ndo linear existente.
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Capitulo 3

Estimador de Estado com Funcao
Objetivo Nao-Quadratica e

Continua

Este capitulo apresenta a metodologia de solucao do problema de estimagao de
estado desenvolvida neste trabalho. Na primeira secdo ¢ descrita a pesquisa que foi
realizada para avaliar algumas fungdes objetivo ndo-quadraticas continuas e
diferenciaveis. Na segunda secdo, sdo abordados os aspectos relacionados com a
modelagem do problema de estimacgdo de estado. No final do capitulo sdo abordados
os aspectos relacionados com o processo iterativo de solu¢do, e com o tratamento de

€1Tos grosseiros.

3.1. Avaliacao de Alternativas e Escolha da Funciao Objetivo

A funcdo objetivo a ser escolhida deve ter as caracteristicas que foram descritas

na subsecao 2.3.2., que sdo aqui repetidas.

o Continua e diferencidvel ao longo de todo dominio que define o problema.

a p(;) =0, para r=0.0nde r éo residuo de estimagao ponderado.
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O Mono-tonicamente crescente nas direcdes » € —r, ou seja, p(r)>0.
o Simétrica em torno do eixo das ordenadas, ou seja, p(r) = p(-r).

o Comportamento quadratico para pequenos valores de » e comportamento

linear ou constante para valores elevados de r.

A pesquisa realizada na tese envolveu a avaliacdo de funcdes objetivo que
tivessem as caracteristicas descritas acima e a escolha da fun¢do mais adequada. Esta

secao descreve o trabalho realizado nesse assunto.

Em termos de notacdo, as subsegdes seguintes, que descrevem a avaliagdo das

fungdes objetivo, seguirdo o seguinte padrao:

o Quando a funcdo for apresentada de forma genérica, serd utilizada a notacao

f(x), sendo x a variavel associada.

o Quando a fun¢do for modelada como a fun¢do objetivo do estimador de

estado, sera utilizada a notacdo p(x). Nesse caso, x, a varidvel da funcao,

representa o residuo ponderado. Nao foi utilizada a notagdo p(7) para nao

deteriorar a legibilidade das equag¢des. Também por economia e certo abuso

de linguagem, o termo residuo ponderado serd genericamente chamado de

residuo nas préoximas subsegdes desta secao.

Foram pesquisadas fun¢des de penalidade hiperbolica (XAVIER, 1982 e
GONZAGA et al., 2003), fungdes de penalidade logaritmica (GONZAGA et al., 2003
e AUSLENDER et al., 1997), e a  fungdo  gaussiana  (SOONG, 1986 ¢
ABUR et al., 2004). As proximas subsegdes detalham cada uma delas.

3.1.1. Funcao Penalidade Hiperbdlica

Essa fungdo foi utilizada por XAVIER (1982), como uma fun¢ao alternativa a
funcdo barreira logaritmica, no tratamento das restricoes de desigualdade dos
problemas de otimizagdo. A equacdo que define a fungdo penalidade hiperbdlica ¢ a

seguinte:

49



Capitulo 3 — Estimador de Estado com Fung¢do Objetivo Nao-Quadratica e Continua

00 = Al —x) + o) + @49 (-1)
Onde:

T—a

1g( )
A= 7z—2a
1g*( ;)1

x ¢ a variavel a ser penalizada.

X, ¢ o limite superior de x.
d 20 ¢é um pardmetro da penalidade. d = f(x,).
a € (0, £/2) é um parametro da penalidade.

O parametro a controla a inclinagdo da assintota da penalidade, enquanto que o

parametro d corresponde ao valor de f(x)para x=x,. A figura 3-1 mostra a

caracteristica da fungdo para dois valores distintos do parametro a, mantendo o
parametro d fixo. Na figura 3-2, variou-se o parametro d mantendo o parametro a

fixo.

Fungio penalidade hiperbdlica
18 T T T T T T T T T
fix) — a=45 graus
ELL— a = B0 graus

Figura 3-1 Funcao Penalidade Hiperbolica — variagcao do parametro a

50



Capitulo 3 — Estimador de Estado com Fung¢do Objetivo Nao-Quadratica e Continua

Funcio penalidade hiperbdlica

—d=1
fix) =00

a =45 graus

Figura 3-2 Fungao Penalidade Hiperbdlica — variagdo do parametro d

Uma funcdo objetivo com as caracteristicas desejadas pode ser obtida
somando-se duas fun¢des do tipo penalidade hiperbolica, espelhadas em torno do eixo

das ordenadas.
p(x) = A{(x —x)+ (= xp) 2 (@2 )] }+
A{f(x+x0)+[(x+x0)2 +(d> ) A)|? }— 2d
Onde x representa o residuo ponderado.

Como x, =0, a expressao pode ser reduzida a:

p(x) =24 + (@1 4} —2d (3-2)

O termo —2d serve para zerar o valor da fung¢ao para x =0.

A figura 3-3 apresenta a caracteristica da funcdo objetivo hiperbolica e suas

componentes. Observar que a fun¢o resultante foi ajustada de forma que p(0)=0.
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Fungéo hiperbdlica e suas componentes
12 T T T T T

a=45 graus
d=1.0

residuo

Figura 3-3 Funcao hiperbolica QL e suas componentes

A funcao objetivo hiperbdlica pode ser ajustada de forma que, para pequenos
valores de residuo, tenha uma caracteristica quadratica. Com essa fungdo, ¢ possivel

construir um estimador de estado com caracteristica Quadratico-Linear (QL).

A figura 3-4 compara as duas fungdes para valores de residuo menores que 1.
Nessa comparagao, foi utilizada a seguinte parametriza¢do para a fung@o hiperbdlica:
a=50 graus e d=0.105. Essa parametrizacao foi ajustada da seguinte forma:
inicialmente o valor do pardmetro a foi fixado em 50 graus e, em seguida, o
parametro d foi ajustado para que o valor da funcdo hiperbdlica fosse o mesmo da
fungdo quadratica para o residuo igual a 1. Pode ser verificado que, com essa

parametrizacdo, o ajuste € muito grosseiro.
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Comparagéo de curvas hiperbdlicas e quadraticas

14 T T T T T T T
—— Quadratica
12l —— Hiperbdlica i
1 L
a=50 graus
0.8 d=0.105 1
0.6 B
0.4 B
0.2+ e

residuo

Figura 3-4 Comparagao da fun¢ao hiperbolica QL com a fun¢ao quadratica (1)

A figura 3-5 apresenta a mesma comparagdo, agora com outra parametrizagao
(a=75 graus e d=3.3). Nesse caso o ajuste ficou bastante razoavel. Durante os testes
foi observado que, a medida que o angulo a ¢ aumentado, € possivel melhorar o ajuste
da funcao hiperbdlica a fun¢do quadratica.

Comparagao de curvas hiperbdlicas e quadraticas
—— Quadrética
—— Hiperbdlica

0.9

0.8

0.7

a=75 graus

d=3.3
0.5+

0.4+

0.3F

0.11

residuo

Figura 3-5 Comparacdo da fungao hiperbdlica QL com a fun¢do quadratica (2)
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A figura 3-6 ilustra a mesma comparagdo, agora em um intervalo de 5 residuos.

Comparagéo de curvas hiperbdlicas e quadraticas
—— Quadrética
—— Hiperbdlica

25

20

15
a=75 graus
d=3.3

10+

residuo

Figura 3-6 Comparagao da fung¢do hiperbdlica QL com a func¢ao quadratica (3)

As expressoes das derivadas de 1* e 2* ordem da funcdo hiperbdlica QL sdo as

seguintes:

p'(x) = 24x{x> +(d> 1 4| (3-3)

(3-4)
p"(x) = 2A{ [+ @1 a4 =[x @1 4]

As figuras 3-7 e 3-8 apresentam, respectivamente, a caracteristica das derivadas

de 1* e 2* ordem da funcdo hiperbolica QL, para um intervalo de 10 residuos.
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Derivada de 1a ordem da fungéo hiperbdlica
4 T T T T T T T

a=75 graus
d=3.3

-1

-2

residuo

Figura 3-7 Derivada de 1* ordem da funcao hiperbolica QL

Derivada de 2a ordem da fungao hiperbdlica
2.5 T T T T T T T

1.5F

a=75 graus
d=3.3

0.5

0 L
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
residuo

Figura 3-8 Derivada de 2* ordem da fungao hiperbdlica QL
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3.1.1.1. Funcao Penalidade Hiperbdlica em Estimadores do Tipo

Quadratico-Constante

Na subsecdo anterior foi mostrada a possibilidade de utilizagdo da funcao
penalidade hiperbolica, na constru¢do de um estimador de estado do tipo

Quadratico-Linear.

Nesta subsecdo ¢ avaliada a possibilidade de utilizar essa fun¢do na construgdo

de um estimador de estado do tipo Quadratico-Constante.

Isso pode ser conseguido através da seguinte fun¢ao:

o) =246 02141 -
syl vt an] ) (3-5)
A2¥(x+xc)+ [()H-xc)z +(d, /Azz)]“ }—k

Onde:

x, ¢ o ponto a partir do qual a funcdo p(x) tende a se comportar com uma

fun¢ao constante.

k=2d-24, {, X, + [xcz +(d,’/ Azz)]o'5 } ¢ uma constante que tem a finalidade
de zerar p(x)para x=0.

Os valores de 4; e A, podem ser obtidos utilizando a férmula para o calculo
de A, apresentada em (3-1).

Durante a pesquisa foi observado que a escolha do valor de x. € crucial no ajuste
da parte quadratica da curva. Bons resultados foram conseguidos para valores de x,
pelo menos 3 vezes maior que o residuo para o qual a parte quadratica foi ajustada.
Isso significa na pratica, que o estimador de estado construido com essa fun¢ao possui

uma caracteristica Quadratico-Linear-Constante (QLC).

Na figura 3-9, ¢ apresentada a comparagao da fungao objetivo hiperbdlica QLC
com a fun¢do quadratica, para valores de residuo menores que 1. A parametrizagdo da

funcao hiperbolica considerou a;=a,=75 graus, d;=d,=2.9, x. = 3.
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Penalidade Hiperbdlica X Quadratica

—— Penalidade Hiperbolica

0.9 —— Quadrética

0.8r

0.7r

0.6 a1=75 graus
a2=75 graus

0.5 d1=2.9
d2=2.9

0.4} xc=3

0.3

0.2}

0.1}

residuo

Figura 3-9 Comparacao da funcao hiperbolica QLC com a fun¢do quadratica (1)

A figura 3-10 apresenta a mesma comparacdo, agora para valores de residuo

menores que 5.

Penalidade Hiperbdlica X Quadratica
25

—— Penalidade Hiperbdlica

—— Quadrética
20
15¢ a1=75 graus
a2=75 graus
d1=2.9
d2=2.9
10 xc=3

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
residuo

Figura 3-10 Comparag¢do da fungao hiperb. QLC com a funcdo quadratica (2)
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A figura 3-11 apresenta a caracteristica da fungdo objetivo hiperbdlica QLC

para valores de residuo menores que 10.

Valor da penalidade hiperbdlica

a1=75 graus

|
a2=75 graus
‘ d1=2.9
3+ d2=2.9 1
‘ xc=3
2t ‘ 1
| | |
xc=3
L L L 1 1 L
10 8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10

residuo

Figura 3-11 Caracteristica da fun¢do hiperbdlica QLC

As expressoes das derivadas de 1* e 2* ordem da fung¢ao hiperbolica QLC sao as

seguintes:
() =24 + (@2 1 4" - (3-6)
Az{ L+ (r—x)|(x—x,)° +(d;/,4;>]‘°'5}—
4, {7 I+(x+ xc)[(x + )cc)2 + (d22 /Azz)]’o.s }
P(x) = ZAI{ [+ @ 14" -2+, /Af)r‘s}— (3-7)

Az{ (=22 @) 1 )] - -2 ) -x)? + (d? /Aj)]‘”}

Az{ o) (@) /)] @ x) o x)? + (dy /Azz)r‘s}
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As figuras 3-12 e 3-13 apresentam, respectivamente, a caracteristica das
derivadas de 1* e 2* ordem da funcdo hiperbdlica QLC, para um intervalo de 10

residuos.

Derivada de 1a ordem da penalidade hiperbdlica

2.5 T T T T T T T
2 L -
a1=75 graus
1.5+ a2=75 graus i
d1=2.9
1k d2=2.9 J

xc=3

-1.5

-2

_25 L L L L L L L L L
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

residuo

Figura 3-12 Derivada de 1* ordem da fungao hiperbdlica QLC

Derivada de 2a ordem da penalidade hiperbdlica

25 T T T T T T T
2 L |
a1=75 graus
| a2=75 graus i
19 d1=2.9
d2=2.9
xc=3

residuo

Figura 3-13 Derivada de 2% ordem da fung¢ao hiperbodlica QLC

59



Capitulo 3 — Estimador de Estado com Func¢do Objetivo Nao-Quadratica e Continua

3.1.2. Funcao Penalidade Logaritmica

Essa fungdo tem uma caracteristica similar a fun¢do penalidade hiperbolica, e
tem sido utilizada com o mesmo objetivo. Tanto uma quanto a outra tem sido
classificadas na literatura como fungdes de penalidade ndo coercivas (GONZAGA
et al., 2003). Essas fungdes permitem que a trajetoria de solugdo do problema de
programacao ndo linear, evolua tanto pela regido vidvel quanto pela regido inviavel do
problema. Em contraponto, as fungdes do tipo barreira logaritmica (estas coercivas)
sO permitem que a trajetoria de solugdo evolua no interior da regido vidvel.

Essa funcdo pode ser utilizada na constru¢do de um estimador de estado com a
caracteristica Quadratico-Linear (QL). A funcdo objetivo desse estimador pode ser
obtida somando-se duas fung¢des do tipo penalidade logaritmica, espelhadas em torno

do eixo das ordenadas. A equacdo que define a fungdo ¢ apresentada a seguir.
p(x) = aflog(b+e") +log(b+e ™) — k} (3-8)
Onde:
x ¢ a varidvel a ser penalizada.
a e b sdo parametros da fungdo. b > 0.

k =2log(b+1) tem a finalidade de zerar p(x), para x =0.

A figura 3-14 compara a funcao quadratica com a fung¢do logaritmica QL, para
valores de residuo menores que 1. Nessa primeira comparacao foi utilizada a seguinte
parametrizacdo para a fun¢do logaritmica: a=2.4, b=0.1. Essa parametrizacdo foi
ajustada da seguinte forma: inicialmente o valor do pardmetro b foi fixado em 0.1 e,
em seguida, o parametro a foi ajustado para que o valor da fun¢do logaritmica fosse o
mesmo da func¢do quadratica para o residuo igual a 1. O ajuste, embora ndo seja muito

ruim, pode ser melhorado.
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Penalidade Logaritmica X Quadratica
1.4r

—— Penalidade Logaritmica
—— Quadratica

1.2

residuo

Figura 3-14 Comparagao da fung¢ao logaritmica QL com a funcao quadratica (1)

A figura 3-15 apresenta a mesma comparacio, agora com outra parametrizacao
(a=5.1 e b=3.0). Nesse caso o ajuste ficou muito bom. Pode ser observado que, a

medida que o valor do pardmetro b ¢ aumentado, ¢ possivel melhorar o ajuste da

funcdo logaritmica a fun¢ao quadratica.

Penalidade Logaritmica X Quadratica
1.4

—— Penalidade Logaritmica
—— Quadratica

1.2

residuo

Figura 3-15 Comparag¢do da fun¢do logaritmica QL com a funcdo quadratica (2)

61



Capitulo 3 — Estimador de Estado com Func¢do Objetivo Nao-Quadratica e Continua

A figura 3-16 apresenta a mesma comparagdo, agora para valores de residuo

menores que 5.

Penalidade Logaritmica X Quadratica
25

—— Penalidade Logaritmica
—— Quadratica

residuo

Figura 3-16 Comparagao da fungao logaritmica QL com a funcao quadratica (3)

As expressoes das derivadas de 1* e 2* ordem da fun¢ao logaritmica QL sdo as

seguintes:

p'(x)= a{ [e)‘ /(b + ex)]— [e’)‘ /(b+ e’)‘)] } 3-9)

P =al [ o+ e b+ ery?] o

ol [ 1o+ el Ko+ e)?] | 10

As figuras 3-17 e 3-18 apresentam, respectivamente, a caracteristica das
derivadas de 1* e 2* ordem da fun¢do logaritmica QL, para um intervalo de 10

residuos.
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Derivada de 1a ordem da penalidade logaritmica
6 T T T T T T T

residuo

Figura 3-17 Derivada de 1* ordem da fung¢ao logaritmica QL

Derivada de 2a ordem da penalidade logaritmica
25 T T T T T T T

1.5+

0.5+

0
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
residuo

Figura 3-18 Derivada de 2% ordem da fung¢ao logaritmica QL
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Comparando as fungdes penalidade hiperbolica e penalidade logaritmica foi
possivel observar que a funcdo penalidade logaritmica se ajusta melhor a fungdo

quadratica do que a funcao hiperbolica.

Seria possivel construir um estimador de estado com caracteristica
Quadratico-Linear-Constante, a partir da fungdo penalidade logaritmica, utilizando o
mesmo principio empregado com a penalidade hiperbdlica. Esse trabalho, entretanto,

ndo foi realizado.

3.1.3. Funcido Objetivo Baseada na Fun¢ao Gaussiana

A funcdo de distribui¢dao de probabilidade gaussiana tem propriedades bastante
conhecidas e exploradas em diversas areas do conhecimento (SOONG, 1986). Na area
de estimacgdo de estado, ¢ utilizada para modelar o erro das medi¢des analdgicas no

estimador de estado MQP (ABUR et al., 2004).

A fung¢do gaussiana ¢ definida a partir de dois parametros: o valor médio (x,,) e
o desvio padrao (o) da distribuicdo. A equacdo que define a fungdo de densidade de

probabilidade da distribuicdo gaussiana € a seguinte:

£ = expl )
X)= Xp| ————
o~N2x 20
A figura 3-19 apresenta a caracteristica dessa fungdo para o valor médio nulo e

desvio padrao unitario.
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Fungéo Gaussiana

f(x) 0.4 T
0.35- / R

0.3+ B

0.25 B

0.2+ B

0.15 B

0.05 B

Figura 3-19 Caracteristica da fun¢do Gaussiana (x, =0e o =1)

A func¢ao gaussiana pode ser utilizada para construir um estimador de estado do
tipo Quadratico-Linear-Constante (QLC). Para isso ¢ necessario tomar o negativo da
funcdo gaussiana, ou seja, vird-la de ponta a cabeca. A equacdao que define essa

funcdo objetivo ¢ apresentada a seguir.

p(x)=A— ! exp{— x22}+ !
o\2r 20 o227 (3-11)

S5}

Onde:
x representa o residuo ponderado.

x4 € o valor do residuo ponderado para o qual a fungdo ¢ ajustada a fungao

quadratica.

A ¢é um parametro para ajustar o valor da func¢ao ao valor da fungdo quadratica

para x=x,.
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o ¢ o desvio padrdo associado a fungdo (o > 0).

Para evitar confusdo com a notacdo, essa funcdo objetivo sera chamada de
Fung¢do Gaussiana Invertida no restante do trabalho. Notar que, no modelo adotado, a
média da funcdo gaussiana invertida ¢ nula. Notar ainda, que foi acrescentado um

termo a fun¢do, de modo a zerar o valor de p(x)para x =0.

A figura 3-20 apresenta a caracteristica da func¢ao objetivo gaussiana invertida
(QLC) para um desvio padrdo unitario. Pode ser observado que, para o =1, o valor
da funcado fica constante para valores de residuo maiores que 4. Isso ja era esperado,

em razao das caracteristicas da funcao gaussiana.

Fungdo Gaussiana Invertida

0.4

0.35F

desvio padrédo = 1

0.25r

0.15r

0.11

0.05F

residuo

Figura 3-20 Fungdo gaussiana invertida QLC (o =1)

Na figura 3-21 ¢ apresentada uma comparacao da funcdo objetivo gaussiana
invertida (QLC) com a fun¢do quadratica, para valores de residuo menores que 1. A
parametrizacdo da funcdo gaussiana invertida considerou o =1 ¢ xg =1. Ou seja,
existe uma relagdo de 1:1 entre o valor do residuo para o qual a funcdo gaussiana foi

ajustada, e o desvio padrao da fungdo. Pode ser observado que o ajuste € precario.
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Comparagéao das Fungdes Gaussiana Invertida e Quadratica

1 T T T T T T T T T
\\ —— Quadrética /"'
0.9\ —— Gaussiana Invertida /7
0.8} \\ / 1
\ /
0.7 \ /A
\ /
\ i
0.6 \ o= / 1
xq =1
0.5F \ / B
0.4+ 8
AN /
0.3F . ) ,
\ '/
AN /
0.2 \ '/ .
AN /
N\ /
01t N 4 .
N\ 7z
L L L L L L 1 1 L
-1 -08 -06 -04 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
residuo

Figura 3-21 Comparagdo da fun¢do gaussiana invertida com a fun¢ao quadratica (1)

Esse ajuste, entretanto, pode ser melhorado. Para isso ¢ necessario alterar a
relacdo entre o residuo, para o qual a fungdo gaussiana invertida foi ajustada (x,), e o

desvio padrdo da fungdo. Na figura 3-21 foi utilizada uma relagdo unitaria (o /x,=1).

A figura 3-22 apresenta a analise do erro cometido no ajuste da funcdo
gaussiana invertida, variando a relacdo entre o residuo para o qual a funcao foi
ajustada (x,) e o desvio padrdo da fungdo. Nessa figura, o eixo das abscissas
corresponde a relagdo o /x,. No eixo das ordenadas € apresentado o erro cometido no
ajuste da funcdo gaussiana invertida em relacdo a curva quadratica. O calculo do erro
foi realizado variando-se a relagdo o /x, de 1 a 20 com incrementos de 0.1. Para cada
valor da relagdo variou-se x no intervalo de -1 a 1 com incrementos de 0.01,
calculando-se a diferenca entre o valor das duas funcdes. Foi utilizada a norma

euclidiana do erro.

Apos a realizagdo de varios testes foi escolhido o valor 5 para a relagdo o /x,. A
figura 3-23 apresenta novamente a comparacao da fun¢ao objetivo gaussiana invertida

(QLC) com a fun¢do quadratica, com a seguinte parametrizagdo: x, =/ € o /x,=5.
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Erro no Ajuste da Fungdo Gaussiana em Relagédo "a Quadratica
07 T T T T T T T T T

lIErro ],

0.6+ B

05k \ ]
oo | f
ol | |
ol | f

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
o /xq

Figura 3-22 Erro cometido no ajuste da fun¢ao gaussiana invertida

Camparagio das Fungdes Gaussiana Irvertida & Quadratica

1 T T T T T T T T T

0afk — Cluadratica
— Gaussiana lrvertida

07

06+

0.4r

0.3

0.z

0.1 r

04 0B 08 1

residun

Figura 3-23 Compara¢do da funcdo gaussiana invertida com a fun¢do quadratica (2)
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A figura 3-24 apresenta a mesma comparagdo, agora para valores de residuo

menores que 20.

Comparagdo das Fungdes Gaussiana Invertida e Quadratica
400 T . T T

— Cluadratica
350 - —— Gaussiana lnvertida -

300

240

200

150

100

Tl

5 10 15 20

residun

Figura 3-24 Comparagdo da fun¢do gaussiana invertida com a fun¢ao quadratica (3)

A figura 3-25 apresenta a caracteristica da fun¢do objetivo gaussiana invertida

QLC para valores de residuo menores que 20 e com a relacdo o/xqg =5.
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Fungdo Gaussiana Invertida
EI:I T T T

residun

Figura 3-25 Fungao gaussiana invertida QLC (o/xg =5)

As expressoes das derivadas de 1* e 2* ordem da funcao gaussiana invertida sao

as seguintes:

2 3-12
p'(x) = A{Lexp{— al - } (12
o’N2x 20

1 x’
p"(X):A{ ; exp|:_ 2:|}_
oNm L 20 (3-13)

As figuras 3-26 e 3-27 apresentam, respectivamente, a caracteristica das
derivadas de 1* e 2% ordem da fun¢do gaussiana invertida QLC, para um intervalo de

20 residuos.

70



Capitulo 3 — Estimador de Estado com Fung¢do Objetivo Nao-Quadratica e Continua

Derivada de Ta ordern da fungdo Gaussiana Invertida
B T T T T T T T

residun

Figura 3-26 Derivada de 1* ordem da func¢do gaussiana invertida QLC

Derivada de 2a ordemn da fungdo Gaussiana Invertida
25 T T T T T T T

-1
-20 -15 -10 -5 1] ] 10 15 20
residun

Figura 3-27 Derivada de 2% ordem da fung¢ao gaussiana invertida QLC
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3.14. Escolha da Funcao Objetivo

Durante a fase inicial de pesquisa da tese foram realizados varios testes
preliminares para a avaliagdo das funcdes objetivo ndo-quadraticas. Nessa fase foram
construidos e testados estimadores de estado do tipo QL e QLC, utilizando a
ferramenta Matlab. Nessa fase a estratégia de tratamento dos erros grosseiros ainda
era bem simples. Nos testes iniciais foi avaliada uma estratégia em que o ponto de
quebra (ponto em que a funcdo deixa de ter um comportamento quadratico) era fixo.
Com a evolugdo dos testes foi identificada a necessidade de variar o ponto de quebra
ao longo do processo iterativo, necessidade essa, também identificada por varios
autores: LO et al. (1983), ZHUANG et al. (1985), SIMOES-COSTA et al. (1991) e
BALDICK etal. (1997). A partir desse ponto ndo foi possivel ajustar de forma
eficiente os parametros da fun¢do penalidade hiperbdlica e da fungdo penalidade
logaritmica, de forma que o ajuste da parte quadratica fosse adequado para os varios
pontos de quebra. A funcdo gaussiana invertida, por outro lado, ndo apresentou esse

problema.

Os testes também revelaram que as versoes QLC eram mais robustas em termos
numéricos do que as versdes QL. Nas versoes QL os valores da diagonal da matriz
tendiam a zero muito rapidamente, obrigando a adocdo de estratégias para evitar o
mau condicionamento da matriz de solucdo. Esse problema nao foi observado nos

estimadores QLC.

Com base nos resultados dos testes realizados a fungdo gaussiana invertida foi
escolhida para modelar a funcdo objetivo do estimador de estado proposto. Essa
funcdo apresentou uma flexibilidade muito grande no ajuste da parte quadratica da
funcdo, que pode ser realizado para qualquer valor de residuo x,. O fato do estimador
de estado construido com essa func¢do ser do tipo QLC foi outro fator relevante, uma
vez que os estimadores QLC se mostraram mais estdveis numericamente que o0s

estimadores do tipo QL.

A escolha de um estimador QLC, de certo modo, coincide com a literatura sobre
o assunto, que tem dado preferéncia as funcdes do tipo Quadratico-Constante, por

terem um melhor desempenho na identificacdo de erros grosseiros
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(HANDSCHIN et al., 1975; ZHUANG et al., 1985; SIMOES-COSTA et al., 1991 e
BALDICK et al., 1997).

3.2. Modelagem do Problema

O algoritmo de estimagao de estado desenvolvido nesse trabalho foi modelado
através de um problema de minimiza¢do com restricdes de igualdade. De forma a
evitar a deterioracdo do condicionamento da matriz de solucdo, ndo ¢é utilizada a

modelagem com Equagdes Normais (ASCHMONEIT et al., 1977).

Para a solucao do sistema de equacdes lineares resultante foi desenvolvida uma
variante do método do Lagrangeano Aumentado Blocado proposto por ALVARADO
et al. (1990) e NUCERA et al (1991). Essa variante esta detalhada na
subsecdo 3.2.2.2. Considero que os métodos baseados no Lagrangeano Aumentado
oferecem a melhor relacao custo beneficio, considerando a robustez numérica, o custo
computacional e a facilidade de implementacdo. A formulag¢do basica do método do
Lagrangeano Aumentado pode ser encontrada em GJELSVIK et al (1985).
Comparagdes entre alguns métodos de solugdo para o sistema de equacdes lineares
podem ser encontradas em HOLTEN efal. (1988) e ABUR et al. (2004). Para a
fatoracdo da matriz de solu¢do foi adotado um esquema de pivoteamento misto (1x1 e

2x2), baseado no trabalho de AZEVEDO (1989) e MACHADO et al. (1991).
A definigdo da fung@o objetivo ndo-quadratica foi discutida na se¢do 3.1.

O tratamento dos erros grosseiros ¢ baseado na identificagdo multipla desses
erros durante o processo de obtencdo do estado do sistema. O critério de identificacao
utiliza o multiplicador de Lagrange normalizado, tanto para os erros grosseiros nas
medidas reais quanto nas medidas virtuais (GJELSVIK, 1993 e
CLEMENTS et al., 1998). O detalhamento do tratamento dos erros grosseiros esta na

subsecao 3.3.2.
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3.2.1. Funcido Lagrangeana

O problema de estimagdo de estado utilizando fungdes objetivo ndo-quadraticas

pode ser modelado de forma genérica como apresentado na equagdo (3-14)

(MONTICELLI, 1999a).
min p(7) (3-14)
s.a c(x)=0
RF —z+h(x)=0
Onde:
z € o vetor de medidas analogicas.
X € o vetor das variaveis de estado.

h(x) € o vetor de fung¢des ndo lineares que modela as medidas analogicas.
7 € o vetor do residuo ponderado das medidas (7, = (z, — h,(x))/ o,).
o, ¢ o desvio padrio da fungdo gaussiana que modela o erro da medida 7.

c(x) é o vetor de fungdes ndo lineares que modela as medidas virtuais

associadas aos nos elétricos onde a injecao de poténcia ¢ nula.

R ¢ a matriz de covariancia do erro das medidas (R, = o).
p(7) € a fungdo objetivo a ser minimizada. No método MQP tradicional, a

funcdo p(7) assume a forma p(7) =—7"7 .

N | —

O problema de minimizagao (3-14) pode ser formulado através da sua fun¢ao

Lagrangeana, como descrito na equacao (3-15).

L7, 1, x,A) = p(F) = ' (R"*F =z + h(x)) — A c(x) (3-15)

Minimizar o problema (3-14), ou seja, satisfazer as condigdes de otimalidade de
Karush-Kuhn-Tucker, de 1* ordem, associadas ao problema, é equivalente a encontrar

o ponto estacionario da fungdo Lagrangeana da equagao (3-15) (GILL et al., 1981 e
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PEREIRA, L.A.C., 1991). O ponto estacionario da funcdo Lagrangeana ¢ definido

por:
VL(F, f1,%,4) =0 (3-16)
Onde:

or

VL, =—-R"’F +z—h(x)

VL, :—(%j y—[Mj A=-H'u-C'2
Ox ox

VL, =—c(x)

O sistema de equagdes ndo lineares descrito em (3-16) pode ser linearizado,
utilizando os termos de 1* ordem da série de Taylor, e resolvido de forma iterativa

pelo método de Newton, resultando em:

AF
Ap
2
VLo N =-VL. ., (3-17)
AL
Onde:

V?L. , ., é amatriz hessiana da fungdo Lagrangeana

L H,X,

7

VL, ., €ovetor gradiente da fungéo Lagrangeana.

My e
ag(zr) _Rl/2 0 0
f
—R"? 0 -H 0
2
v L?,y,x,ﬂ, = 0 _Ht 62_L _C,
ox’
0 0 -C 0
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A dimensao do problema apresentado na equagdo (3-17) € 2m+n+rc onde m € o
numero de medidas, #» o nimero de variaveis de estado, € 7¢ 0o nimero de restrigdes de

igualdade em c(x).

3.2.2. Solucio do Sistema de Equacoes Lineares

Neste trabalho foi utilizada a versdo desacoplada rapida do estimador de estado
(GARCIA et al., 1979 e MONTICELLI et al., 1990). Essa escolha estd apoiada na
reducdo do esfor¢o computacional e na eficiéncia desses estimadores, demonstrada

por seu intensivo uso na industria (ALLEMONG et al., 1982).

) . o’ ) . ~
Na implementacao deste trabalho, o termo P da matriz hessiana da funcao
X

Lagrangeana (VZLM’X’ ,), foi desprezado, resultando no método de solucdo

Gauss-Newton. VAN AMERONGEN (1995) discute, em seu artigo, a influéncia da
modelagem das derivadas de segunda ordem em relagdo a x. Os testes realizados no
artigo revelaram que a utilizacdo do método Full-Newton, durante todo o processo
iterativo, apresenta resultados bem piores que o método Gauss-Newton. Resultados
satisfatorios foram obtidos iniciando o processo iterativo com o método
Gauss-Newton e chaveando posteriormente, ja préximo da convergéncia, para o
método Full-Newton. A questdo, ainda ndo bem resolvida, ¢ qual critério adotar para
escolher o momento adequado para esse chaveamento. Resultados semelhantes foram
apresentados por MENG et al. (1999), com relacdo a modelagem das derivadas de 2*
ordem. Detalhes sobre as propriedades de convergéncia do método Gauss-Newton

podem ser encontrados em BJORK (1996).

Em resumo, poderiam ser construidos trés estimadores de estado distintos, no

que diz respeito a solugdo do sistema de equagdes lineares:

o Estimador de estado Gauss-Newton Desacoplado Rapido. Essa foi a escolha

adotada para o desenvolvimento deste trabalho.

o Estimador de estado Gauss-Newton Acoplado. Nesse caso seria modelado o

acoplamento entre os subproblemas ativo e reativo.

76



Capitulo 3 — Estimador de Estado com Func¢do Objetivo Nao-Quadratica e Continua

o Estimador de estado Full-Newton Acoplado. Nesse caso além do acoplamento

entre os subproblemas ativo e reativo, seriam consideradas as derivadas de 2*

~ 3 2
ordem em relagdo a x, na montagem de V°L; , ;.

3.2.2.1. Reducio da Dimensiao do Problema

A dimensao do problema (3-17) pode ser reduzida para m+n+rc eliminando-se

a variavel Ax ou A7, uma vez que existe uma relagdo biunivoca entre elas. Como ¢é
usual na literatura, optou-se pela elimina¢do da variavel A7 . Nessa redugdo da

dimensdo do problema ja foi considerado que 6°L/dx*> = 0.

A primeira equacdo do problema (3-17) corresponde a:

O’ p(F) - op(r
/i(z )Ar—Rl/zA,uz— p(~)+R1/2ﬂ
or or

Considerando a iteragao genérica k, o incremento do residuo ponderado pode

ser definido como:

~ _1 ~
AFF = 0’ p(7) RY2 A op(r)
or’ or

A segunda equagdo do problema (3-17) corresponde a:
—R"?AF — HAx = R'"°F — z + h(x)

Substituindo A7“na equagdo acima resulta no seguinte sistema de equagdes

lineares:
R(azpm] Y+ HAY = Rl/z(azpm] op(7)
oF? oF? or
Htﬂk-%—l + Ctlkﬂ — 0
CAx* = —c(x)

Esse sistema de equagdes pode ser representado em sua forma matricial, por:
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] L _ ) o
R(@Zp(r)} H o0 lr un | g0 00
o H o’ o (3-18)
H' 0 C'||Axf 0
0 C 0 || —c(x)

No método MQP, onde ( o(7) = %?7), o sistema de equagdes (3-18) coincide

com a formulacao tradicional do método do Lagrangeano Aumentado.

3.2.2.2. Fatoracao da Matriz de Solucao

Da mesma forma que no Método das Equagdes Normais com Restrigdes de
Igualdade, a matriz de solugdo do problema (3-18) ¢ esparsa e indefinida. Desta
forma, técnicas especiais de fatoracdo mista (I1x1 e 2x2) devem ser consideradas.
Conforme ja foi mencionado, a técnica de fatoracdo que foi utilizada neste
desenvolvimento ¢ baseada no trabalho de AZEVEDO (1989), no qual o esquema de
pivoteamento privilegia a formag¢dao de blocos 1x1. Os blocos 2x2 sé sdo criados
quando o valor da diagonal da linha piv0 a ser fatorada, pelo critério de ordenagao, ¢

menor que uma tolerancia pré-especificada.

Os critérios de ordenagdo para a fatoracdo de matrizes esparsas foram propostos
por TINNEY et al. (1967). TINNEY definiu trés critérios, que podem ser resumidos

da seguinte forma:

a Escolher a cada passo a linha da matriz original que possua o menor nimero

de elementos fora da diagonal (critério TINNEY-I).

o Escolher a cada passo a linha da matriz reduzida (pelo processo de
fatoracdo) que possua o menor numero de elementos fora da diagonal

(critério TINNEY-II).

o Escolher a cada passo a linha da matriz cuja eliminagdo ird causar
efetivamente a criacdo do menor nimero de elementos nao nulos na matriz

reduzida (critério TINNEY-III).
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Esses critérios de ordenacdo para a fatoragdo da matriz de solugao objetivam
preservar a esparsidade da matriz de fatores U, e sdo conhecidos como métodos de
minimo grau (Minimum Degree). Normalmente existe um consenso com relagdo a
aplicagdo desses critérios. O critério I é muito facil de implementar, mas nao
apresenta resultados satisfatorios quanto a preservagdo da esparsidade. O critério II
tem um custo computacional adicional pequeno em relagdo ao critério I e apresenta
resultados muito bons quanto a preservagdo da esparsidade. Quanto ao critério III, o
ganho adicional na preservacdo da esparsidade normalmente ndo compensa o custo
computacional adicional. No desenvolvimento deste trabalho foi adotado o critério

TINNEY-IL

Uma questdo fundamental para o sucesso dos métodos baseados no
Lagrangeano Aumentado ¢ a forma como a matriz de solucdo ¢ fatorada. Pode ser
demonstrado que, se as linhas da matriz do problema (3-18), associadas a variavel u,
forem fatoradas primeiro, apds m passos (m ¢ o nimero de medidas), o sistema de
equagoes (3-18) se reduz ao método das Equacdes Normais, com todos os seus

problemas de mau condicionamento.

Neste trabalho a criacdo de blocos 2x2 foi maximizada através do
desenvolvimento de uma variante do método Lagrangeano Aumentado Blocado

descrito por ALVARADO et al. (1990) e NUCERA et al. (1991).

A formulagdo original desse método se baseia nas seguintes observacdes

(ABUR et al., 2004):

0 Apenas as medidas de inje¢io criam elementos em H'R™'H em uma segunda

vizinhanga a partir do n6 elétrico onde estao localizadas.

a Considerando que as medidas virtuais (inje¢des zero nas barras de passagem)
foram excluidas da matriz H e tratadas como restricoes de igualdade, as
medidas de injecdo reais passam a ser a principal fonte de mau
condicionamento do produto H'R™'H, encontrado na formulagdo das

Equagdes Normais.

0 As medidas de fluxo criam elementos em H'R™'H que conectam, apenas, as

linhas da matriz associadas aos nds terminais do elemento série onde é
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realizada a medida. ALVARADO et al. (1990) e NUCERA efal (1991)
consideram que, para essas medidas, o produto H'R™'H nio deteriora de

forma acentuada o condicionamento da matriz de solugao.

0 As medidas de tensdo alteram apenas os elementos diagonais de H'R™'H e

também nao tem grande influéncia no condicionamento da matriz de solugao.

a O arranjo da matriz de solugdo em blocos 2x2 apresentado por
SUN et al. (1984), para a solu¢io do Fluxo de Poténcia Otimo teve 6timo

desempenho computacional.

Na formulacao blocada, proposta por ALVARADO et al. (1990) e NUCERA
et al. (1991), os multiplicadores x associados as medidas de injecdo sdo mantidos
como variaveis do problema. Os outros multiplicadores sdo eliminados através de
uma reducdo de varidveis. Durante o processo de fatoragdo da matriz, os
multiplicadores das injegdes sao fatorados através de blocos 2x2 agrupando-os com a
respectiva variavel de estado (modulo da tensdo ou angulo de fase). O mesmo tipo de

solucao ¢ utilizado para fatorar os multiplicadores A associados as medidas virtuais.

Em ALVARADO etal. (1990) foi proposto um agrupamento dos
multiplicadores de Lagrange com as variaveis de estado, bastante simples e realizado
a priori (antes da fatoragdo da matriz de solugdo). Como exemplo, considere que
exista uma medida de injecdo de poténcia ativa i na barra k. Nesse caso, o

multiplicador x, dessa medida € agrupado com a variavel de estado 6, .

Pode ocorrer, entretanto, que a inje¢do de poténcia ativa da barra & seja utilizada
para observar outra barra (por exemplo, a barra ;). Esta questdo nao foi considerada
em ALVARADO etal. (1990). Em NUCERA etal. (1991) essa questio foi
considerada e os autores fizeram uma escolha 6tima, a priori, baseada na analise de

observabilidade.

No trabalho desta tese, foi realizado um agrupamento inicial simplificado como
em ALVARADO et al. (1990), e um reagrupamento dinamico dos pivos 2x2, quando

necessario, realizado de forma automatica pela rotina de fatoragao da matriz.

Outra diferenca importante deste trabalho em relagdo ao que foi proposto por

ALVARADO et al. (1990) e NUCERA et al. (1991), diz respeito ao tratamento das
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medidas de fluxo e tensdo. Neste trabalho, os multiplicadores de Lagrange dessas
medidas foram mantidos como varidveis do problema. A ordenagao/fatoracdo otima
dessas variaveis ¢ decidida pela rotina de fatoragcdo. A preservacao dessas varidveis
facilita o calculo dos multiplicadores de Lagrange normalizados, que sdo utilizados no

processo de identificacao de erros grosseiros (veja subse¢do 3.3.2).

Conforme ja foi mencionado anteriormente, a metodologia de solucdo adotada
utiliza o desacoplamento entre os subproblemas ativo e reativo. Desta forma, o
problema (3-18) ¢ subdividido em dois subproblemas que s3o resolvidos de forma
alternada (veja subsecao 3.3.1). As matrizes de solugcdo sao montadas, ordenadas e
fatoradas em estrutura (determinag¢do dos elementos fil/l-in) uma unica vez. A rotina
de ordenacdo percorre a estrutura das matrizes por linha. Ao final do processo de
ordenagdo/fatoragdo em estrutura ¢ construida uma segunda estrutura que permite

percorrer os elementos das matrizes por coluna.

As matrizes de solucdo sdo constantes a menos das diagonais, cujo termo,

RN
R(%j , varia a cada itera¢ao em fun¢ao do valor do residuo ponderado (7)
r

das medidas. Desta forma, a cada iteracao as matrizes sao fatoradas em valor (calculo

dos fatores triangulares) utilizando a estrutura por coluna.

Deve ser ressaltado que apesar da adogao do desacoplamento dos subproblemas
ativo e reativo a estrutura das matrizes de solucdo ¢ unica. Ou seja, a ordem de

fatoragdo e a fatora¢dao em estrutura para as duas matrizes ¢ a mesma.

No estimador MQP tradicional, utilizado pelo CEPEL, as matrizes de solucdo
permanecem constantes, uma vez que ¢ adotado o critério de recuperacao do valor
com erro grosseiro (veja equagdo 2-29). Desta forma, para esse estimador as matrizes
de solugdo siao ordenadas e fatoradas em estrutura ¢ valor uma tunica vez. Como no
estimador de estado desenvolvido neste trabalho as matrizes de solugdo ndo sao
constantes, foi necessario desenvolver uma rotina de fatoracdo em valor que
percorresse a estrutura das matrizes por coluna e levasse em consideragdo a fatoragdo
com blocos 1x1 e 2x2. Essa rotina foi desenvolvida/validada e utilizada nos testes

apresentados no capitulo 4.
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3.2.2.3. Refatoraciao Parcial da Matriz de Solucao

E possivel reduzir o esforco computacional se uma parte das matrizes de
solu¢do for mantida constante. As linhas da matriz que correspondem as medidas que
sao modeladas na parte quadratica da fungdo objetivo permanecem praticamente
constantes. Desta forma, o esfor¢o computacional pode ser reduzido se as matrizes de
solucdo forem alteradas apenas para um pequeno numero de diagonais a cada
iteracdo, correspondentes as medidas modeladas fora da regido quadratica da funcao

objetivo.

Isso abre caminho para a utilizagdo de técnicas de refatoragdo parcial das
matrizes de solucdo (CHAN et al., 1986). O custo da refatoragdo parcial das matrizes
de solucdo pode ser reduzido se forem adotadas técnicas desenvolvidas para vetores
esparsos (Sparse Vectors) (TINNEY et al., 1985; GOMEZ-EXPOSITO et al., 1988 e
PEREIRA, L.A.C., 1991). Essas técnicas introduzem um critério de desempate no
critério de ordenacdo tradicional de minimo grau (Minimum Degree) (TINNEY
et al., 1967), quando duas ou mais linhas da matriz possuem o mesmo grau. O critério
de desempate visa preservar a esparsidade da matriz U™'. Isso deve ser feito sem

prejudicar a esparsidade da matriz U, que ja ¢ preservada pelo critério de minimo grau

(TINNEY-II).

Antes de descrever os critérios de desempate ¢ necessario estabelecer alguns
conceitos importantes como caminho (path), arvore da matriz, grupo predecessor e

profundidade.

Os elementos de uma matriz simétrica genérica M podem ser representados
através de um grafo como o da figura 3-28. No grafo da matriz, cada vértice (n6)
representa um elemento diagonal enquanto que cada ramo representa um elemento

localizado fora da diagonal da matriz.

O caminho associado a uma linha (ou nd) i qualquer, descreve o conjunto de
linhas da matriz que sdo alteradas durante a fatoracdo, quando se altera algum
elemento da linha i. A 4rvore de fatoracdo de uma matriz descreve todos os caminhos

associadas as linhas (nds) da matriz. A figura 3-29 apresenta a arvore de fatoracdo da
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matriz M da figura 3-28, considerando o critério de ordenagcdo de minimo grau.
Pode-se observar, por exemplo, que as linhas que sdo afetadas por uma alteragdo na
linha 5 sdo as linhas 1, 3, 6, 8 ¢ 9. Esse € o caminho associado a linha 5. A arvore de
fatoracdo também descreve a precedéncia na ordem de fatoragdo. Por exemplo, a

linha 1 s6 pode ser fatorada ap6s a fatoracgao das linhas 10, 4, 7, 5 e 2.

Figura 3-28 Grafo da matriz M

® s

@ o

Figura 3-29 Arvore da matriz M
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O grupo predecessor de um no i qualquer (GP;) é composto pelo conjunto de
nds predecessores do no i na arvore de fatoragdo. Ou seja, corresponde ao grupo de

nos que sao fatorados antes do no i.

A profundidade do n6 i (PF;) é o comprimento do maior caminho (medido em
nos, incluindo o no i) dentre todos os caminhos associados ao grupo predecessor de i

(GPj) que terminam no no i.

A figura 3-30 ilustra os conceitos de grupo predecessor e profundidade para o

noé 3.

GPs 10 4

Profundidade

Figura 3-30 Conceitos de GP e PF associados ao n6 3 da matriz M

A seguir sao descritos dois critérios de desempate.

O primeiro utiliza a cardinalidade dos grupos predecessores dos nds ainda nao
fatorados como critério de desempate. Como o nimero de nés do grupo predecessor
do né i corresponde ao niimero de elementos ndo nulos da coluna i da matriz U™,
esse critério minimiza localmente o nimero de elementos ndo nulos de U™'. Esse
critério ¢ denominado de MD-MNP (Minimum Degree — Minimum Number of

Predecessors).

O segundo utiliza a profundidade dos nds ainda ndo fatorados como critério de
desempate. A profundidade de um no6 i nao fatorado ¢ igual a maior profundidade
dentre os nods ja fatorados ligados ao nd i, mais uma unidade. Esse critério, que
minimiza localmente o comprimento médio da arvore, ¢ conhecido como MD-ML

(Minimum Degree — Minimum Length).
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Uma comparagdo entre os critérios de desempate apresentados pode ser
encontrada em GOMEZ-EXPOSITO et al. (1988). O critério adotado neste trabalho
foi o critério MD-ML. A figura 3-31 apresenta a arvore da matriz com a aplicagdo do
critério MD-ML. Pode ser verificado que esse critério reduziu o caminho médio da

arvore de 4.7 para 3.7.

10 4
) 2
6 5
3
7
@
1
Q s
Q °

Figura 3-31 Arvore da matriz M (critério MD-ML)

O procedimento de refatoragdo parcial pode ser resumido nos seguintes passos:

O Ao ordenar/fatorar a matriz em estrutura, utilizar um critério de

desempate (no caso MD-ML), para melhorar a esparsidade da
matriz U~ .
0 Quando um conjunto de linhas da matriz ¢ alterado, determinar o

conjunto de linhas que sdo afetadas por essas modificagdes (caminho

multiplo).

o Recarregar os valores originais das linhas da matriz afetadas pelas
modificacdes bem como os valores das linhas da matriz que foram

alteradas.

o Executar a rotina de fatoragdo em valor para o conjunto de linhas que foi

recarregado segundo a ordem de fatoracao determinada a priori.

Ao longo da elaboragdo deste trabalho, o critério de desempate foi

desenvolvido, bem como o algoritmo necessario para avaliar as linhas da matriz que
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devem ser refatoradas em fun¢do dos elementos que foram alterados. Entretanto, nao
houve tempo hébil para terminar a validagdo desse desenvolvimento, antes do
fechamento da tese. Por esse motivo nos resultados que sao apresentados no capitulo
4 nao foi utilizada a técnica de refatorag@o parcial em nenhum dos métodos que foram
comparados. Durante os testes, sempre que uma ou mais linhas da matriz eram
alteradas, para qualquer um dos métodos, era realizada a fatoracdo completa da matriz

em valor, utilizando a rotina de fatora¢ao que foi desenvolvida neste trabalho.

3.3. Estratégia de Solu¢ao do Problema

A metodologia de solugdo do problema de estimacdo de estado, desenvolvida

neste trabalho, considerou os seguintes aspectos:
o Avaliagdo e escolha da fun¢do objetivo ndo-quadratica a ser utilizada.
o Modelagem do sistema de equagdes lineares a ser resolvido.
o Estratégia de solugdo do processo iterativo.
o Estratégia de tratamento dos erros grosseiros.

Os dois primeiros aspectos foram abordados nas secdes anteriores deste
capitulo. Nesta se¢do sdo discutidos os aspectos relacionados com o processo iterativo

de solucdo do problema e o tratamento de erros grosseiros.

3.3.1. Processo Iterativo de Solucio do Problema

A solugdo do problema de estimacdo de estado pelo método dos minimos

quadrados tradicional (MQP) consiste dos seguintes passos:
o Leitura de dados (modelo de barras, parametros da rede, medigdes analdgicas).

a Modelagem do sistema de medi¢ao (verificacdo de limites de plausibilidade,
modelagem de medidas equivalentes de tensdo e injecdo, e criagao das
medidas virtuais — que representam a injecdo de poténcia nas barras de

passagem).
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o Verificagdo da observabilidade (identificagdo das ilhas observaveis,
identificacdo das medidas criticas e eventual criagdo de pseudo-medidas para

observar o sistema).

a Calculo do estado do sistema (calculo da tensdo complexa em todos os nods
elétricos, através da solucdo iterativa do sistema de equacdes lineares

associado ao problema).
o Tratamento de erros grosseiros:
e Deteccdo da existéncia de erros grosseiros no estado estimado.

e Identificacio e remocao do efeito do erro grosseiro de maior

magnitude.

0 Se no passo acima for identificado algum erro grosseiro, retornar ao passo de

Calculo do estado do sistema.

Antes do detalhamento do algoritmo de solugdo desenvolvido, sdo enfatizados

alguns aspectos da metodologia.

O calculo do estado do sistema e o tratamento dos erros grosseiros sao

realizados de forma conjunta.

Conforme foi descrito na subsecdo 3.1.4, a metodologia prevé a variagdo do
ponto de quebra da fungdo objetivo (break-even point), ao longo do processo
iterativo. Ou seja, variar o ponto a partir do qual o comportamento da funcao deixa de

ser quadratico.

Outro aspecto que deve ser abordado ¢ a inicializacao do problema. A literatura
recomenda que, nas iteracdes iniciais, o processo iterativo de solugdo utilize uma
funcdo objetivo quadratica (MQP convencional). O objetivo € garantir que o processo
de identificacdo de erros grosseiros somente seja iniciado apés o valor do residuo
maximo ter sido estabilizado. Os testes realizados nesse trabalho também revelaram
essa necessidade. Pode-se observar, entretanto, que, com a utilizagdo da funcdo
gaussiana invertida, ndo ¢ necessario fazer a troca da funcdo objetivo. A fungdo
gaussiana invertida pode ser utilizada desde a primeira iteracdo, uma vez que ¢

possivel ajustar a parte quadratica da curva para qualquer valor de residuo que se
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queira. O uso da funcdo quadratica tradicional, nas primeiras iteracdes, pode ser
justificado apenas como uma forma de economizar recursos computacionais, uma vez

que nesse caso, a matriz de solucgao fica constante.

Com relacdo ao método de solug¢do do sistema de equagdes lineares, conforme
indicado na se¢do 3.2, foi utilizada uma variante do método Lagrangeano Aumentado
Blocado. Ainda na se¢do 3.2, foi mencionado que a metodologia desenvolvida
considera o desacoplamento entre os subproblemas ativo e reativo. Desta forma, o
calculo do estado do sistema durante o processo iterativo de solucdo ¢ realizado de
forma alternada entre os dois subproblemas. A estratégia de identificacdo dos erros
grosseiros ¢ aplicada ao final de cada iteracdo e trata as medidas relacionadas aos dois

subproblemas de forma independente.

Com o objetivo de simplificar a notagdo, o estimador de estado baseado na
funcdo objetivo nao-quadratica Gaussiana Invertida, que foi desenvolvido neste
trabalho, foi batizado de Estimador de Estado FGI. A sigla FGI estd associada a

“Funcao Gaussiana Invertida”.

O algoritmo utilizado na solugdo do processo iterativo e na identificacdo dos

erros grosseiros, € o seguinte:

1) Montagem e Fatoracao Inicial das Matrizes de Solugao.
Montar as matrizes de solucdo descritas pela equagdo (3-18) de forma
independente para dos dois subproblemas. Ordenar e fatorar (em estrutura e
valor) as matrizes de solucao e calcular as diagonais da matriz de covariancia
dos multiplicadores de Lagrange utilizando a técnica da Matriz Inversa

Esparsa (veja subsegao 3.3.2).

2) Inicializacdo do Processo Iterativo.
Calcular o residuo ponderado maximo de forma independente para os dois
subproblemas, considerando o estado inicial do sistema (flat-start ou o Gltimo
estado estimado). Ajustar o valor do ponto de quebra o6, de forma

independente para os dois subproblemas fazendo-o igual ao residuo ponderado

maximo do respectivo subproblema (J0=7,,). O ponto de quebra o

ax

corresponde ao residuo ponderado para o qual a fungdo objetivo foi ajustada a
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3)

4)

S)

uma funcdo quadratica. No inicio do processo iterativo o estimador se

comporta como se o método fosse 0 MQP.

Solucio do Sistema de Equacdes Lineares.

Atualizar as diagonais da matriz de solugdo para levar em conta as alteragdes

)

~2
or

-1
no termo R( j . Calcular o termo independente conforme a

equagao (3-18). Em seguida resolver o sistema de equacdes (3-18) de forma
alternada para os dois subproblemas. A solugdo do sistema de equagdes (3-18)
envolve a fatoragdo em valor da matriz de solugdo e a aplicacao dos fatores da
matriz sobre o termo independente (forward e backward). Com o objetivo de
economizar recursos computacionais, a fatoracdo em valor das matrizes de
solugdo ¢ realizada uma Unica vez a cada iteracdo antes do calculo do vetor de

incognitas [,uk“ Ax* /1"”] ' para o subproblema ativo. As derivadas da fungdo

objetivo estdo descritas nas equacdes (3-12) e (3-13).

Estabilizacao do Residuo de Estimacao.

Repetir o passo 3 até que a variacdo do residuo ponderado méaximo 7, de

uma iteragdo para a outra tenha se estabilizado abaixo de uma tolerancia
pré-especificada, para os dois subproblemas. Essa tolerancia foi definida com

base nos testes realizados.

Ajuste do Ponto de Quebra.

ApoOs a estabilizacdo do residuo ponderado maximo, iniciar o processo de
reducdo do pardmetro 6. O pardmetro ¢ ¢ reduzido de forma independente
para os dois subproblemas. A estratégia adotada ¢ a seguinte: se
7t >6" = 5" =085 ;se 7t <5 = 5" =0.87" . A cada etapa de
reducdo de o os passos 3 e 4 sdo repetidos. O processo de redugdo de o
termina quando 6 =8™". O valor de 6™ é um dado de entrada do problema e
varia na faixa de 3 a 5. A cada passo de reducdo de ¢, algumas medidas saem

da regido quadratica da funcdo objetivo e passam para a regido

linear-constante. Nessa fase o efeito das medidas com erro grosseiro nao esta
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6)

7)

8)

sendo eliminado, mas apenas reduzido através da fungdo objetivo

ndo-quadratica.

Identificacao dos Erros Grosseiros.

A etapa de identificagdo e eliminagdo do efeito dos erros grosseiros no estado
do sistema ocorre ao final de cada iteragdo, e apds a estabilizagdo dos residuos
de estimacdo (passo 4). Nesta etapa do algoritmo sdo avaliadas as medidas

suspeitas de conterem erro grosseiro. As medidas suspeitas sdo aquelas cujo

residuo ponderado r se situa na parte ndo-quadratica da funcdo objetivo. O
critério de identificacdo de erros grosseiros utiliza o multiplicador de Lagrange
normalizado (veja subsegdo 3.3.2). A cada execucdo deste passo do algoritmo
podem ser eliminadas varias medidas. Nesse caso, cuidados adicionais devem
ser considerados para que o sistema de equacdes resultante ainda seja

observavel (veja subsegdo 3.3.4).

Restauracao de Medidas Excluidas.

ApoOs a estabilizacdo do residuo, e se existirem medidas excluidas
previamente, deve ser verificado se alguma das medidas excluidas deve ser
restaurada (back-off). O critério de retorno também ¢ baseado no multiplicador

de Lagrange normalizado (veja subse¢do 3.3.3).

Verificacdo da Convergéncia.

O processo iterativo converge quando:
a HAx" H ¢ menor que uma tolerancia especificada. Ax* ¢ o vetor do
o
incremento das variaveis de estado, na iteragao k.
a Hc(x)” ¢ menor que uma tolerancia especificada. Ou seja, as restricoes
o0

de igualdade convergiram a menos de um mismatch.

o 5"=8"". Ouseja, o ponto de quebra da funcio objetivo ja atingiu o valor

minimo especificado.
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<o™" . Ou seja, ndo existe mais nenhum erro grosseiro a ser

o0

identificado dentro da tolerancia especificada (veja subsecao 3.3.2).
Para finalizar essa subse¢do, sdo abordados alguns aspectos adicionais.

O custo computacional do processo iterativo de solugdo de um estimador de
estado que utiliza fungdes objetivo ndo-quadraticas ¢ maior que o custo associado ao
estimador MQP. Este ultimo sem considerar as re-estimagdes necessdrias para
eliminar os erros grosseiros. Essa diferenca ¢ ainda maior se os estimadores forem
desacoplados. Nesse caso, a matriz de solugdo do método MQP ¢ constante, ao passo

que no estimador de estado FGI a matriz de solucdo ¢ atualizada a cada iteragao.

Entretanto, conforme pode ser observado pelos resultados dos testes realizados
(veja o capitulo 4), o método FGI foi competitivo em termos do tempo de computacao
com o método MQP tradicional em sistemas com poucos erros grosseiros. Em
sistemas com muitos erros grosseiros 0 método FGI foi mais eficiente que o método

MQP em termos do tempo de computagdo.

3.3.2. Tratamento de Erros Grosseiros

Com relagdo aos métodos de tratamento de erros grosseiros baseados na analise
linearizada do residuo de estimag@o (ou do multiplicador de Lagrange), existem na

literatura trés possibilidades.

a Mcétodos de trés passos: deteccdo e identificacdo do erro grosseiro; remocao

da medida com erro; re-estimacgdo do estado (SCHWEPPE et al., 1970).

o Métodos de dois passos: deteccdo, identificagdo e recuperagcdo do valor da
medida com erro grosseiro; re-estimacdo do estado (MONTICELLI
et al., 1983).

o M¢étodos de um passo: estimagdo de estado, combinada com a detecgao,
identificacdo e remog¢do das medidas com erro grosseiro (HANDSCHIN

etal., 1975 e LO et al., 1983).
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O esquema de tratamento de erros grosseiros utilizado neste trabalho se baseia
na utilizagdo dos multiplicadores de Lagrange normalizados, utilizando a técnica
combinada de obtengdo do estado e processamento de erros grosseiros (método de um

passo).

A teoria relacionada com o uso desses multiplicadores pode ser encontrada em
GJELSVIK (1993), CLEMENTS et al. (1998) e LOURENCO et al. (2002). Aspectos
gerais, relacionados com o tratamento de erros grosseiros nos estimadores de estado
que utilizam o método Lagrangeano Aumentado, podem ser encontrados em WU

et al. (1988) e NUCERA et al. (1993).

A decisdo de utilizar, neste trabalho, o multiplicador de Lagrange normalizado

como critério de identificagdo de erros grosseiros foi baseada nas seguintes premissas:

o E o método natural para a identificagio de erros grosseiros nos
algoritmos de estimacdo de estado baseados no Lagrangeano
Aumentado. O célculo da matriz de covaridncia dos multiplicadores de
Lagrange apresenta um baixo custo computacional, da mesma ordem
que o calculo da matriz de covariancia dos residuos, no método das

Equagdes Normais.

o O desempenho desse critério de identificagdo ¢ idéntico ao desempenho
do critério do residuo normalizado quando aplicado ao estimador de
estado tradicional MQP, conforme pode ser verificado nos resultados

dos testes comparativos do capitulo 4.

0 Possibilita dar um tratamento unificado a identificagdo de erros
grosseiros tanto nas medidas reais quanto nas medidas virtuais

(restrigoes de igualdade).

Com a utilizagdo do multiplicador de Lagrange normalizado, também ¢ possivel
dar um tratamento unificado aos erros de topologia em /(x). Para modelar esses
ultimos, entretanto, ¢ necessario lancar mao do modelo de estimacdo de estado

generalizado proposto em ALSAC et al. (1998).
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Com o objetivo de reduzir o escopo deste trabalho, a modelagem generalizada
ndo foi considerada. Desta forma, o tratamento de erros grosseiros ficou restrito aos

erros grosseiros nas medidas reais e virtuais.

Conforme foi mencionado anteriormente, as medidas virtuais sdo modeladas
através de restricoes de igualdade c(x). Essas medidas nao sdao “perfeitas”, como pode
parecer a principio. As medidas virtuais sdo criadas durante a modelagem do sistema

de medicao (veja subsecao 3.3.1), nas seguintes situacdes:

a Para modelar a injecdao nula das barras de passagem. Nesse caso a medida ¢
confidvel, a menos que algum equipamento, modelado como injecao, tenha
sido comissionado na subestacdo ¢ o banco de dados ndo tenha sido

atualizado.

a Para modelar a injecao nula das barras em que todos os equipamentos do tipo
injecdo estdo desligados. Nesse caso, a informacao de quais equipamentos
estdo desligados, ¢ obtida do estado das chaves e disjuntores associados ao
equipamento. Se essa informacao estiver incorreta, a medida virtual conterd

um erro grosseiro.

A seguir ¢ apresentado um resumo da formulacdo dos multiplicadores de
Lagrange  normalizados. = Maiores  detalhes podem ser obtidos em

CLEMENTS et al. (1998).

O sistema de equagdes (3-18) pode ser reescrito, de forma agregada, da seguinte

forma:
R H r] [F (3-19)
H 0] [Ax] |0
Onde:
5 e\

_ | gl 9p()
R = o072 ¢ a matriz de covariancia agregada.

0 0
H =

{C} ¢ a matriz jacobiana agregada.
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T = Z} ¢ o vetor de multiplicadores de Lagrange agregado.

_ Rl/{azp(?)j'l op(7)

o2 o7 | € o vetor do residuo de estimagéo agregado.

—c(x)

[m w] [R H] . . .
Seja: =| —, a inversa da matriz de solucdo do sistema (3-19).
v, V, H' 0

Desta forma a equacdo (3-19) pode ser re-escrita da seguinte forma:

] [, | [r (3-20)
Ax| (v, V| |0
Pode ser verificado, a partir de (3-20), que os multiplicadores de Lagrange estao
relacionados com o vetor de residuos r através da seguinte equagdo: 7 =V,;r. Na
ausé€ncia de erros grosseiros nas medidas analogicas (reais) e nas medidas virtuais, o

valor de 7 ¢é dado por: 7 =(&',0)".Considerando ainda, que os erros nas medidas

analdgicas ¢ sdo variaveis aleatorias com média zero e matriz de covariancia R, pode
ser demonstrado que 7 ¢ uma varidvel aleatéria com média zero e matriz de

covariancia V| (CLEMENTS et al., 1998).

Por conseguinte, o multiplicador de Lagrange normalizado agregado pode ser

definido como:

2 3-21)

Jdiag, (7))

A utilizacdo de uma variante do método do Lagrangeano Aumentado Blocado,

Tl =

na qual todos os multiplicadores associados as medidas analdgicas sdo preservados,

torna o célculo de 7" bastante simples. O esforgo computacional é semelhante ao do

calculo dos residuos normalizados #" do método MQP com Equagdes Normais. O
calculo das diagonais de V', pode ser realizado de maneira eficiente pelo método da

Matriz Inversa Esparsa (TAKAHASHI et al., 1973).
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Durante o processo iterativo de solucdo (veja subsecao 3.3.1), ¢ necessario

identificar as medidas com erro grosseiro que serdao eliminadas.

A estratégia de tratamento de erros grosseiros esta dividida em dois estagios. No
primeiro estagio (passo 5 do algoritmo da subsecdo 3.3.1), as medidas suspeitas de
conter erro grosseiro (medidas com residuo ponderado maior que o ) sdo colocadas na
parte ndo quadratica da fungdo objetivo. Nessa regido da curva, o efeito dessas
medidas sobre o estado do sistema ¢é reduzido em razdo da caracteristica nao
quadratica da funcdo. A inclusdao das medidas na area ndo quadratica ¢ realizada de

forma automatica a medida que o parametro ¢ ¢ reduzido.

No segundo estdgio as medidas suspeitas de conter erro grosseiro sdo
identificadas, através do critério do maior multiplicador de Lagrange normalizado, e

eliminadas do conjunto de medidas (passo 6 do algoritmo da subsegdo 3.3.1).

As medidas suspeitas de conter erro grosseiro sao aquelas localizadas na regiao

nao quadratica da fungdo. Ou seja, medidas em que », > 6. Onde: 7, é o residuo

ponderado da mediai e o € o ponto de quebra da fungdo. Dentre as medidas suspeitas
somente sao eliminadas a cada etapa aquelas contidas em uma janela em torno do
valor do maximo do multiplicador de Lagrange normalizado. Ou seja, se o

multiplicador de Lagrange normalizado de uma medida suspeita i estiver na faixa

0.7¢) <z <z" ela serd eliminada, desde que seja satisfeito ainda o critério

estabelecido na subsecdo 3.3.4, relacionado com a formacdo de conjuntos criticos.

Caso o limite inferior da faixa descrita acima seja menor que ™" este valor ¢ adotado

como limite inferior.

O critério de identificacdo de erros grosseiros baseado no multiplicador de
Lagrange normalizado (da mesma forma que o critério baseado no residuo

normalizado) ndo permite a identificacao de erros grosseiros nas seguintes situacoes:
0 A medida com erro grosseiro ¢ uma medida critica.
0 A medida com erro grosseiro faz parte de um par critico.

No caso de uma medida critica o seu residuo serd sempre zero, mesmo que

esteja contaminada por um erro grosseiro, inviabilizando a sua identificagao.
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No caso de duas medidas que fazem parte de um par critico (a remog¢ao de uma
delas torna a outra critica), mesmo que apenas uma delas esteja contaminada por erro
grosseiro, o multiplicador de Lagrange normalizado (ou o residuo normalizado) serd o
mesmo para as duas impossibilitando a identificagdo. Ao se remover qualquer uma
das duas, o residuo da outra se torna zero, mesmo que se tenha removido a medida

s€m €11o gI'OSSGiI'O.

Outra situagdo em que o critério de identificacdo de erros grosseiros baseado no
multiplicador de Lagrange normalizado (ou no residuo normalizado) falha ¢ quando
existem erros grosseiros interativos e conformativos. Conforme j& foi mencionado nos
capitulos anteriores o tratamento de erros grosseiros interativos e conformativos nao
faz parte do escopo deste trabalho. Entretanto, como pode ser observado pelos
resultados apresentados no capitulo 4, o método de identificacdo, descrito nesta
subsecdo, se comportou muito bem para 0s erros grosseiros interativos e nao

conformativos.

3.3.3. Procedimento de Restauracio de Medidas Excluidas (Back-Off)

Durante o processo iterativo de solu¢do, quando o residuo se estabiliza ¢
executado um procedimento que visa identificar se alguma das medidas que foram
excluidas nas iteracOes anteriores deve ser restaurada, sendo entdo incluida

novamente no processo de estimagao de estado.

Esse procedimento se baseia em uma previsao para o multiplicador de Lagrange
normalizado, uma vez que o valor atual do multiplicador ndo esta disponivel ja que a

medida foi excluida do processo de estimagao de estado.

O célculo da previsdo para o multiplicador de Lagrange normalizado ¢é realizado
utilizando a equagdo (3-21), substituindo o multiplicador de Lagrange da medida por

uma previsao do seu valor (veja equagdo 3-22).

) (3-22)
diag;(V})
Onde:
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|rl.| ¢ o modulo do residuo de estimagdo da medida excluida.
R, € a covariancia original da medida excluida.

diag;(V}) € a covariancia associada ao multiplicador de Lagrange antes da

exclusdo da medida.

O termo |ri|/ R, ¢ o valor de previsdo para o multiplicador de Lagrange caso a

medida fosse restaurada. Essa expressdo se apodia no seguinte conceito. Nos
estimadores de estado MQP, que utilizam o método Lagrangeano Aumentado, existe
uma relagdo biunivoca entre o residuo de estimagdo e o multiplicador de Lagrange de

uma medida i qualquer (&, =7,/ R, ). Essa relagdo biunivoca ¢ que permite reduzir o

numero de varidveis do problema, nesse método (ABUR et al., 2004).

3.34. Identificacdo de Conjuntos Criticos

Durante o processo de eliminagdo de medidas com erro grosseiro ¢ importante

verificar a formagao de conjuntos criticos.

O procedimento de avaliacdo de conjuntos criticos que estd implantado no
estimador de estado do CEPEL foi desenvolvido com base no trabalho de
LONDON (2000). Esse desenvolvimento nao fez parte do escopo desta tese. Embora
a determinag¢do dos conjuntos criticos através desse método seja bastante eficiente,
ainda assim ele nao ¢ adequado, do ponto de vista computacional, para utilizacao

durante processo iterativo de solucdo do estimador FGIL.

Durante o procedimento de identificacdo das medidas com erro grosseiro o
algoritmo pode eliminar varias medidas em uma mesma iteracdo. Isso pode fazer com
que o sistema fique ndo observavel, ou sejam formados conjuntos criticos (no caso os
conjuntos criticos de interesse sdo os pares criticos). Como foi mencionado
anteriormente, ndo € possivel identificar corretamente uma medida com erro grosseiro

pertencente a um par critico.

Com o objetivo de evitar a perda de observabilidade do sistema, evitar a

formacdo de pares criticos, e também evitar que medidas muito inter-relacionadas

97



Capitulo 3 — Estimador de Estado com Func¢do Objetivo Nao-Quadratica e Continua

sejam eliminadas em uma mesma iteragdo, foi adotado o seguinte procedimento: a
cada avaliacao dos erros grosseiros, os multiplicadores de Lagrange normalizados das
medidas suspeitas sdo ordenados. Apds a identificagdo da 1*. medida que sera
eliminada (aquela que tiver o maior multiplicador de Lagrange normalizado), as
outras medidas suspeitas também sao avaliadas. A proxima medida a ser eliminada,
na mesma iteracdo, serd aquela que tiver o maior multiplicador de Lagrange
normalizado e que ndo tiver inter-relacdo direta com as medidas que ja foram

marcadas para eliminag¢do na iteragdo corrente.

O conceito de inter-relagdo direta ¢ o seguinte: cada medida influencia
diretamente um conjunto de variaveis de estado de acordo com a respectiva linha da
matriz jacobiana associada a medida. Uma medida de fluxo, por exemplo, possui
derivadas em relacdo as variaveis de estado das barras terminais do circuito associado
a medida. Uma medida de inje¢do, por outro lado, possui derivadas em relacao as
variaveis de estado da barra onde estd localizada a medida, bem como em relagdo as
variaveis de estado associadas as barras conectadas a essa barra (barras vizinhas). Ao
eliminar uma medida, o algoritmo marca as varidveis de estado que possuem derivada
em relagdo a medida eliminada. A préoxima medida candidata, para ser eliminada na
mesma iteragdo, so sera eliminada, se o conjunto de varidveis de estado influenciadas
diretamente por ela, ndo tiver intersecdo com o conjunto de variaveis de estado

associado as medidas que j& foram marcadas para eliminagdo na mesma iteracao.

Como o método de solugdo do problema ¢ desacoplado essa avaliagao de
inter-relagdo direta também ¢ realizada de forma desacoplada. Ou seja, quando o
algoritmo estd avaliando uma medida do subproblema ativo somente as variaveis de
estado associadas a esse subproblema (no caso os angulos de fase) sdo marcadas

como inter-relacionadas com a medida.

Esse procedimento teve um desempenho muito bom durante os testes
realizados, evitando a forma¢ao de variaveis de estado nao observaveis, bem como
evitando um numero excessivo de restauragdes de medidas eliminadas
prematuramente (back-off). O critério evita ainda a formagdo prematura de
medidas/pares criticos e permite a identificagdo rapida da formagdo desses pares de

medidas criticas, dentre as medidas suspeitas de conter erros grosseiros.
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Para identificar a formacdao de pares de medidas criticas o procedimento
adotado foi o seguinte: ao identificar a 1* medida a ser eliminada, as varidveis de
estado inter-relacionadas com ela s3o marcadas. Se dentre as medidas suspeitas surgir
apenas mais uma medida inter-relacionada com uma das varidveis de estado ja
marcadas, e os multiplicadores de Lagrange normalizados forem muito proximos

estaremos diante um par critico de medidas para a variavel de estado em questdo.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo sdo descritos os resultados dos testes realizados para validar a
metodologia desenvolvida. Inicialmente ¢ apresentado o ambiente de teste utilizado.
Em seguida sdao apresentados os resultados dos testes comparativos do estimador de
estado baseado na funcdo objetivo Gaussiana Invertida (FGI) com dois estimadores de

estado tradicionais baseados no método dos minimos quadrados ponderados (MQP).

4.1. Descriciao do Ambiente de Teste

O ambiente de teste utilizou uma maquina PC Pentium IV com sistema
operacional Linux. O estimador de estado FGI, desenvolvido neste trabalho, foi
incorporado ao estimador de estado do sistema SAGE - Sistema Aberto de
Gerenciamento de Energia, do CEPEL, que passou a dispor das seguintes

formulagdes:

o Meétodo dos minimos quadrados ponderados tradicional com abordagem das

Equacdes Normais, ja existente (MQP-EQN).

o Meétodo dos minimos quadrados ponderados tradicional com abordagem do
Lagrangeano Aumentado Blocado (MQP-LGA), desenvolvido ao longo deste
trabalho.

o Estimador de Estado Nao-quadratico baseado na funcdo objetivo Gaussiana

Invertida (FGI), desenvolvido ao longo deste trabalho e objeto da tese.
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A elaboragao dos casos de teste e os critérios de avaliacdo dos resultados

seguiram as seguintes premissas basicas:

Q

a

Realizar testes com sistemas de pequeno, médio e grande porte.

Realizar testes comparativos do estimador FGI com o método dos minimos
quadrados ponderados tradicional (tanto na abordagem das Equagdes

Normais quanto na abordagem do Lagrangeano Aumentado Blocado).

Montagem dos casos de teste a partir de uma solug¢ao de fluxo de poténcia,
introduzindo erros grosseiros de magnitude varidvel em um conjunto de

medidas selecionadas.

Realizar testes com os erros grosseiros sendo introduzidos diretamente sobre
o estado verdadeiro, bem como sobre o estado verdadeiro ja contaminado

por um ruido aleatdrio de até + 2 desvios padrao.

Alteragao da redundancia global dos casos de teste para um mesmo sistema.

Foram utilizados os seguintes critérios de avaliagao:

a

a

a

Comparacao do estado estimado.
Comparag¢ao do conjunto de erros grosseiros identificado.

Comparacdo do custo computacional.

Com objetivo de simplificar a nota¢do no restante deste capitulo, o método de

estimagdo Lagrangeano Aumentado Blocado serd chamado genericamente de

Lagrangeano Aumentado.

4.1.1.

Critério para Comparacio do Estado Estimado

O estado estimado do sistema foi comparado com o estado verdadeiro através

de dois indices, que medem o erro médio quadratico entre os dois estados. Esses

indices foram definidos da seguinte forma:

101



Capitulo 4 — Resultados

1 & Y (4-1)
v W;(Vz_ ij

1 Y (4-2)
E® —WZ((’DI _®ij

Onde:

N é numero de nos elétricos.

V. e V. sdo, respectivamente, o valor verdadeiro e o valor estimado do modulo
da tensdo na barra i.

A

0, e O; sdo, respectivamente, o valor verdadeiro e o valor estimado do angulo

de fase na barra i.

4.1.2. Parametros Utilizados no Critério de Convergéncia dos Casos

Os parametros utilizados no critério de convergéncia para todos os testes

realizados, e para os trés métodos avaliados, foram os seguintes:
o Desvio maximo do angulo de fase entre duas iteragdes sucessivas: 0.001 pu.

0 Desvio maximo do moédulo da tensdao entre duas iteragdes sucessivas:

0.001 pu.

Q Mismatch de poténcia ativa/reativa para as restricoes de igualdade:

1 (Mw/Mvar).

o Residuo Normalizado/Multiplicador de Lagrange Normalizado méximo: 3.

4.1.3. Parametrizacido da Funcido Objetivo Gaussiana Invertida

A parametrizagdo da funcdo Gaussiana Invertida foi realizada com base na
curva da figura 3-22, apresentada na subsecao 3.1.3. Nos testes foi utilizada a relacao
o /x;=5. Observar que, na descri¢do do algoritmo utilizado (veja subsegdo 3.3.1) o

ponto de quebra ¢ denotado por J, enquanto que na descricdo da fungdo objetivo
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(veja subsecdo 3.1.3), ¢ denotado por x,. o € o desvio padrdo da fungdo gaussiana
invertida. Todos os resultados que sdo apresentados nas seg¢oes subseqiientes foram

obtidos utilizando essa parametrizagao.

4.1.4. Critério para Nomear os Casos de Teste

Os resultados dos casos de teste que foram processados sdo apresentados
através de tabelas. Com o objetivo de melhorar a identificacdo do caso, através da
legenda da respectiva tabela, os casos foram nomeados através da seguinte regra de

formacao.
nome do caso = <VV | VR>-[RR]-<Tipo do EG>-[REC]

O 1° campo do nome ¢ obrigatério. O valor VV indica que o caso estd sendo
processado a partir do estado verdadeiro. O valor VR indica que o caso estd sendo
processado a partir do estado verdadeiro sobreposto de um ruido aleatorio de

até = 2DP.

O 2° campo do nome ¢ opcional e indica se o caso estd sendo processado com

reducao da redundancia do sistema.

O 3° campo do nome ¢ obrigatdrio e indica o tipo do erro grosseiro aplicado.
Valores possiveis sao: 10DP, 20DP, ZERO (indicando que os valores das medidas

foram zerados) e SEMEG (indicando que o caso foi executado sem erros grosseiros).

O 4° campo do nome ¢ opcional e indica se o caso esta sendo processado com
recuperagdo dos erros grosseiros, ao invés do procedimento default que ¢ a eliminacao

dos erros grosseiros.

Exemplo: o caso VR-RR-20DP ¢ um caso que foi executado com ruido sobre o

valor verdadeiro, redundancia reduzida e erros grosseiros de 20DP.
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4.2. Testes com o Sistema de Demonstraciao do SAGE

O sistema de demonstracdo do SAGE consiste de uma rede equivalente do
sistema sul sudeste do Brasil com 65 barras, 35 linhas de transmissdo, 40
transformadores, 382 medidas analdgicas e 53 restri¢des de igualdade. A numeragdo e
o nome das barras sdo ficticios. A figura 4-1 apresenta um diagrama unifilar
simplificado desse sistema. A redundancia total do sistema de medicdo ¢ de 3.37,
sendo a redundancia das medidas ativas de 2.78 e a redundancia das medidas reativas

de 3.95.

A configuracdo de medigao foi gerada a partir de uma solugdo convergida de
fluxo de poténcia. Foram simulados casos variando a magnitude dos erros grosseiros
e o nivel de redundancia do sistema. Em alguns casos os erros grosseiros foram
aplicados sobre o estado verdadeiro do sistema, enquanto que em outros o estado
verdadeiro foi contaminado por um ruido aleatério de até 2 DP de magnitude antes da

aplicag@o dos erros grosseiros.
O valor utilizado para o desvio padrao das medidas analogicas foi o seguinte:
o Medidas de Tensao = 0.004 pu
0 Medidas de Fluxo =0.04 pu

o Medidas de Injecao = 0.04 pu
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4.2.1. Testes Considerando o Estado Verdadeiro do Sistema

Nestes testes os erros grosseiros foram aplicados sobre o estado verdadeiro do

sistema, obtido a partir de um caso de fluxo de poténcia

4.2.1.1. Teste com Erros Grosseiros de 20 Desvios Padrao

As tabelas 4-1 e 4-2 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-3 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.

As tabelas 4-4 e 4-5 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente, utilizando como estratégia de eliminacdo do efeito dos erros

grosseiros a técnica de recuperagao do valor medido. Nas tabelas 4-1 e 4-2, ao

contrario, foi utilizada a técnica de eliminagdo das medidas com erro grosseiro.

As medidas com erro grosseiro consideradas no teste foram as seguintes:

C4E16AEISALTIMR Fluxo de Poténcia Reativa -171.10 MVAR
C4E16AE1SALTIMW Fluxo de Poténcia Ativa 685.93 MW
C4E16AE1ISALT2MR Fluxo de Poténcia Reativa -171.10 MVAR
C4E16AE1SALT2 MW  Fluxo de Poténcia Ativa 685.93 MW
C4E16AE17ALTIMR Fluxo de Poténcia Reativa 183.58 MVAR
C4E16AE17ALT1 MW  Fluxo de Poténcia Ativa -1375.10 MW
C4E16AEI9ALTIMR Fluxo de Poténcia Reativa 242.69 MVAR
C4E16AE19ALT1 MW  Fluxo de Poténcia Ativa -878.77T MW
C4E23AE21ALTIMR Fluxo de Poténcia Reativa -252.77T MVAR
C4E23AE21ALT1 MW  Fluxo de Poténcia Ativa -274.72 MW
C4E23AE22ALTIMR Fluxo de Poténcia Reativa 17.70 MVAR
C4E23AE22ALT1 MW Fluxo de Poténcia Ativa -173.74 MW
C4E23APQ3MR Injecdo de Poténcia Reativa 146.48 MVAR
C4E23APQ3 MW Injecdo de Poténcia Ativa -848.45 MW
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Os erros grosseiros foram concentrados nas barras 16 e 23 do sistema elétrico

apresentado na figura 4-1.

Os resultados apresentados nas tabelas 4-1, 4-2 e 4-3, mostram que os trés
métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi praticamente

o mesmo do indice Jx dos estimadores de estado MQP. O tempo de processamento
para a solucdo do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI
necessitou de um numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no
método MQP tradicional. O erro médio quadratico das variaveis de estado em relagao

ao estado verdadeiro foi praticamente nulo nos trés estimadores.

Os resultados apresentados nas tabelas 4-4 e 4-5 mostraram que a estratégia de
tratamento dos erros grosseiros, através da técnica de recuperagdo do valor medido, se
mostrou eficiente, mesmo na presenga de erros grosseiros interativos. Os resultados
mostraram que todos os erros grosseiros foram identificados corretamente, obtendo-se
ao final um valor nulo para o indice Jx. Foram necessarias 7 re-estimacdes adicionais,
apos a identificacdo do ltimo erro grosseiro, para estabilizar o valor do indice Jx. Os
indices de desempenho relacionados com o estado estimado foram semelhantes aos
obtidos com a técnica de eliminagdo dos erros grosseiros. Deve ser observado,
entretanto, que o sucesso dessa técnica so € possivel se a sua implementagao incluir o
reajuste continuo dos valores medidos dos erros grosseiros identificados nas etapas
anteriores do algoritmo. Também ¢ fundamental o reajuste dos valores medidos dos
erros grosseiros, mesmo apods o término da etapa de identificagdo desses erros, até que
se obtenha a estabiliza¢dao do indice Jx. Nos testes realizados foi adotado um critério
de parada adicional com valor de 0.1, associado a estabilizacdo do indice Jx entre
duas re-estimacdes sucessivas. Veja a descricdo da implementagdo dessa técnica na

subsec¢ao 2.2.2.
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Tabela 4-1 Sistema de 65 barras — VV-20DP — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 9042.91 C4E23APQ3MW -848.45 56.79
2 6040.06 C4E23APQ3MR 146.48 42.98
3 4269.89 C4E16AEI9ALTIMR 242.69 22.22
4 3765.11 C4E16AEISALT2MW 685.93 20.79
5 3345.44 C4E16AEISALTIMW 685.93 21.97
6 2877.17 C4E23AE22ALTIMR 17.70 20.59
7 2366.84 C4E16AEI9ALTIMW -878.77 17.86
8 2033.71 C4E16AE1I7ALTIMW -1375.10 18.67
9 1666.43 C4E16AEISALT2MR -171.10 16.59
10 1396.77 C4E16AEISALTIMR -171.10 17.65
11 1088.97 C4E16AE17ALTIMR 183.58 18.37
12 748.43 C4E23AE21ALTIMR -252.77 14.77
13 487.74 CAE23AE21ALTIMW -274.72 13.41
14 287.36 CA4E23AE22ALTIMW -173.74 15.20
Jx Final: 0.7 Jx Limite: 370.6
Redund. Total: 3.37 Redund. Ativa: 2.78 Redund. Reativa: 3.95
Numero Total de Iteragoes: 42 Tempo Processamento: 0.054 seg
Erro Médio V: 2.70971e-09 Erro Médio ®: 8.20894e-09
Nimero de Barras: 65 Método: Equacdes Normais
Numero Medidas: 382 | Medidas Ativas: 151 Medidas Reativas: 231
Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26
Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP
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Tabela 4-2 Sistema de 65 barras — VV-20DP — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 9068.61 C4E23APQ3MW -848.45 57.22
2 6012.50 C4E23APQ3MR 146.48 42.60
3 4244 .85 C4E16AEI9ALTIMR 242.69 21.90
4 3756.16 C4E23AE22ALTIMR 17.70 21.09
5 3232.55 C4E16AEISALT2MW 685.93 20.49
6 2824.21 C4E16AEISALTIMW 685.93 21.66
7 2368.44 C4E16AEI9ALTIMW -878.77 17.63
8 2043.81 C4E16AE1I7ALTIMW -1375.10 18.41
9 1686.81 C4E16AE15SALT2MR -171.10 16.43
10 1424.13 C4E16AEISALTIMR -171.10 17.45
11 1124.89 C4E16AE17ALTIMR 183.58 18.20
12 794.48 C4E23AE21ALTIMR -252.77 15.37
13 510.94 CAE23AE21ALTIMW -274.72 13.85
14 301.74 C4E23AE22ALTIMW -173.74 15.79
Jx Final: 0.0 Jx Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37

Redund. Ativa: 2.78

Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteracoes: 36

Tempo Processamento: 0.054 seg

Erro Médio V: 9.67555e-11

Erro Médio ®: 4.17985¢-11

Numero de Barras: 65

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 382

Medidas Ativas: 151

Medidas Reativas: 231

Numero de RI: 53

RI Ativas: 27

RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP
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Tabela 4-3 Sistema de 65 barras — VV-20DP — Estimador FGI

Iter. p(7) Id Medida Val. Medida | ML Norm
4 9229.65 C4E23APQ3MW -848.45 56.87
C4E23APQ3MR 146.48 39.62
C4E16AE1SALTIMW 685.93 20.58
6 4269.42 C4E16AE19ALTIMR 242.69 22.62
C4E23AE22ALTIMR 17.70 20.91
C4E16AE15ALT2MW 685.93 21.71
7 2842.32 C4E16AE15ALTIMR -171.10 16.89
C4E23AE21ALTIMR -252.77 14.18
C4E16AE19ALTIMW -878.77 17.82
8 1870.88 C4E23AE21ALTIMW -274.72 13.31
C4E16AE15ALT2MR -171.10 17.79
C4E16AE17ALTIMW -1375.10 18.48
9 1035.59 C4E23AE22ALTIMW -173.74 15.35
C4E16AE17ALTIMR 183.58 18.41

p(7)Final: 0.1

p(7) Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37

Redund. Ativa: 2.78

Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteragoes: 12

Tempo Processamento: 0.055 seg

Erro Médio V: 5.4579¢-12

Erro Médio ®: 9.27769¢-11

Numero de Barras: 65

Meétodo: Gaussiana Invertida

Numero Medidas: 382

Medidas Ativas: 151

Medidas Reativas: 231

Numero de RI: 53

RI Ativas: 27

RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro -

EG de 20DP
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Tabela 4-4 Sistema de 65 barras — VV-20DP-REC — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Med. Val Rec. R. Norm.
1 9042.73 C4E23APQ3MW 848.45 543.29 56.80
2 6041.06 | C4AE23APQ3MR -146.48 90.52 42.34
3 4269.61 C4E16AE19ALTIMR 242.69 150.88 22.22
4 3764.82 CAEI6AEISALT2MW 685.93 771.45 20.79
5 3344.32 CAEI6AEISALTIMW 685.93 776.35 21.98
6 2877.21 C4E23AE22ALTIMR 17.70 -72.76 20.63
7 2451.77 CAEI6AEI9ALTIMW -878.77 -804.77 17.88
8 2052.34 | CAE16AE17TALTIMW -1375.10 -1297.27 18.52
9 1676.84 | CAE16AE15ALT2MR -171.10 -239.62 16.68
10 1399.30 | CAE16AE15ALTIMR -171.10 -243.62 17.65
11 1091.78 C4E16AE17ALTIMR 183.58 260.74 18.33
12 753.80 C4E23AE21ALTIMR -252.77 -190.75 14.73
13 528.34 C4E23AE21ALTIMW -274.72 -330.78 13.28
14 320.97 C4E23AE22ALTIMW -173.74 -232.79 13.72

No. Total Reestimacgoes: 21 | Jx Final: 0

Jx Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37

Redund. Ativa: 2.78

Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteracoes: 59

Tempo Processamento: 0.049 seg

Erro Médio V: 1.43748e-09

Erro Médio ®: 8.91667¢-10

Numero de Barras: 65

Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 382

Medidas Ativas: 151

Medidas Reativas: 231

Numero de RI: 53

RI Ativas: 27

RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP - Recuperacdo do EG
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Tabela 4-5 Sistema de 65 barras — VV-20DP-REC — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Med. | Val Rec. | ML Norm

1 9068.54 C4E23APQ3MW 848.45 541.05 57.22
2 6016.56 C4E23APQ3MR -146.48 92.10 42.63
3 4246.86 C4E16AE19ALTIMR 242.69 152.21 21.90
4 3755.28 C4E23AE22ALTIMR 17.70 -74.50 21.02
5 3319.08 C4E16AE15SALT2MW 685.93 770.25 20.49
6 2837.49 C4E16AE1SALTIMW 685.93 775.00 21.65
7 2369.37 C4E16AE19ALTIMW -878.77 -805.45 17.72
8 2047.94 C4E16AE17TALTIMW -1375.10 -1298.36 18.26
9 1695.28 C4E16AE15ALT2MR -171.10 -238.68 16.45
10 1425.77 C4E16AE15ALTIMR -171.10 -242.55 17.39
11 1127.11 C4E16AE17ALTIMR 183.58 259.54 18.04
12 799.84 C4E23AE21ALTIMR -252.77 -188.52 15.25
13 558.57 C4E23AE21ALTIMW -274.72 -332.74 13.75
14 336.97 C4E23AE22ALTIMW -173.74 -234.93 14.22

No. Total Reestimacoes: 21 Jx Final: 0 Jx Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37 Redund. Ativa: 2.78 Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteragdes: 59 Tempo Processamento: 0.052 seg

Erro Médio V: 1.04457¢-09 Erro Médio ®: 6.15687¢-10

Numero de Barras: 65 Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 382 Medidas Ativas: 151 Medidas Reativas: 231

Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP - Recuperagdo do EG

4.2.1.2. Teste Zerando o Valor das Medidas

Neste teste a lista de erros grosseiros foi a mesma do teste anterior. Entretanto,
o valor das medidas foi zerado, simulando uma falha na aquisi¢ao de dados. Com isso
o montante do erro grosseiro que foi aplicado a cada medida, em termos do numero

de desvios padrao, foi variavel.

As tabelas 4-6 e 4-7 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-8 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.
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A lista de erros grosseiros esta descrita a seguir, contendo além do valor da

medida o numero de desvios padrao associados ao erro.

C4E16AE1SALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa 0 MVAR -62.8 DP
C4E16AE1SALTIMW Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW 191.5 DP
C4E16AE15ALT2MR  Fluxo de Poténcia Reativa 0 MVAR -62.8 DP
C4E16AE15ALT2MW  Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW 191.5 DP
C4E16AE17ALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa 0 MVAR 65.9 DP
C4E16AE17ALTIMW  Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW -323.8 DP
C4E16AE19ALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa 0 MVAR 40.7 DP
C4E16AE19ALTIMW  Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW -199.7 DP
C4E23AE21ALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa 0 MVAR -43.2 DP
C4E23AE21ALTIMW  Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW -88.7 DP
C4E23AE22ALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa 0 MVAR -15.6 DP
C4E23AE22ALTIMW  Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW -63.4 DP
C4E23APQ3MR Injecdo de Poténcia Reativa 0 MVAR 23.4 DP
C4E23APQ3IMW Injecdo de Poténcia Ativa 0 MW 152.1 DP

O resultado apresentado na tabela 4-8 mostra que o estimador FGI identificou

corretamente as medidas com erro grosseiro. O valor final da func¢do objetivo p(7)

do estimador FGI foi nulo, e o erro médio quadratico das varidveis de estado em

relagdo ao estado verdadeiro foi praticamente nulo.

Entretanto, os dois estimadores baseados no método MQP tradicional nao
conseguiram identificar corretamente o conjunto de medidas com erro grosseiro. As
medidas C4E23AE22ALTIMR e C4E23APQ3MR ndo foram identificadas e as
medidas C4E22AE23ALTIMR (fluxo de poténcia reativa da barra 22 para a barra
23), CAE21AE23ALTIMR (fluxo de poténcia reativa da barra 21 para a barra 23) e
C4E23ASBBKYV (tensao na barra 23) foram identificadas erradamente. Essa falha na
identificagdo correta dos erros grosseiros se refletiu no valor final do indice Jx e nos

indices E, e E,. Foi realizada uma analise paramétrica dessa situa¢do variando-se o

valor da medida C4E23APQ3MR (injecdo de poténcia reativa na barra 23). Foi

observado que para valores da medida de inje¢do variando entre -2.0MVAR e
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23.4MVAR, os estimadores baseados no método MQP tradicional ndo conseguiram
identificar corretamente o conjunto de erros grosseiros. Essa mesma andlise
paramétrica foi realizada com o estimador de estado FGI, e este identificou
corretamente o conjunto de erros grosseiros em todas as situagdes. Com relagdo ao

tempo de processamento para a solucdo do problema, este foi semelhante nos trés

estimadores.
Tabela 4-6 Sistema de 65 barras — VV-ZERO — MQP-EQN
Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.

1 195565.16 C4E16AE17ALTIMW 0.00 274.08
2 119521.27 C4E16AE19ALTIMW 0.00 171.84
3 89629.12 C4E16AE15ALT2MW 0.00 173.14
4 59343.03 C4E16AE15ALTIMW 0.00 184.57
5 25113.77 C4E23APQ3IMW 0.00 69.73
6 20032.82 C4E23AE21ALTIMW 0.00 65.53
7 15168.63 C4E16AE17ALTIMR 0.00 51.27
8 12547.91 C4E16AE15ALT2MR 0.00 54.43
9 9552.02 C4E16AE15ALTIMR 0.00 57.97
10 6121.91 C4E23AE22ALTIMW 0.00 48.64
11 3027.65 C4E16AE19ALTIMR 0.00 38.94
12 1468.13 C4E23AE21ALTIMR 0.00 34.95
13 246.24 C4E22AE23ALTIMR -141.40 11.39
14 124.50 C4E21AE23ALTIMR -238.82 9.38
15 27.52 C4E23ASBBKV 485.71 4.11

Jx Final: 10.9 Jx Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37 Redund. Ativa: 2.78 Redund. Reativa: 3.95

Nuamero Total de Iteragoes: 39 Tempo Processamento: 0.053 seg

Erro Médio V: 4.51276e-06 Erro Médio ©: 8.66196e-08

Nimero de Barras: 65 Método: Equacdes Normais

Nuamero Medidas: 382 | Medidas Ativas: 151 Medidas Reativas: 231

Niamero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro - Valor das medidas com EG foi zerado
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Tabela 4-7 Sistema de 65 barras — VV-ZERO — MQP-LGA

Rees Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 192173.00 C4E16AE1I7TALTIMW 0.00 270.05
2 117583.33 C4E16AEI9ALTIMW 0.00 169.49
3 88230.67 C4E16AEISALT2MW 0.00 170.85
4 58553.12 C4E16AEISALTIMW 0.00 182.25
5 25046.70 C4E23APQ3MW 0.00 69.34
6 19891.12 C4E23AE21ALTIMW 0.00 65.34
7 15008.23 C4E16AE17ALTIMR 0.00 50.74
8 12443 .44 C4E16AEI5SALT2MR 0.00 53.90
9 9517.85 C4E16AEISALTIMR 0.00 57.36
10 6182.53 C4E23AE22ALTIMW 0.00 49.03
11 3026.44 C4E16AEI9ALTIMR 0.00 38.46
12 1509.71 C4E23AE21ALTIMR 0.00 35.41
13 254.56 C4E22AE23ALTIMR -141.40 11.11
14 130.24 C4E21AE23ALTIMR -238.82 10.01
15 26.64 C4E23ASBBKV 485.71 4.27

Jx Final: 8.2 Jx Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37 Redund. Ativa: 2.78 Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteragoes: 39 Tempo Processamento: 0.054 seg

Erro Médio V: 4.76968e-06 Erro Médio ®: 1.23461e-07

Numero de Barras: 65 Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 382 | Medidas Ativas: 151 Medidas Reativas: 231

Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro - Valor das medidas com EG foi zerado
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Tabela 4-8 Sistema de 65 barras — VV-ZERO — Estimador FGI

Iter. p(7) Id Medida Val. Medida | ML Norm

C4E16AE17ALTIMW 0.00 272.39
3 198193.80 C4E16AE17ALTIMR 0.00 49.74

C4E23AE21ALTIMR 0.00 39.26

C4E16AE19ALTIMW 0.00 171.22
4 115672.06

C4E16AE15ALTIMR 0.00 51.49

C4E16AE1SALT2MW 0.00 172.49
5 82589.43

C4E16AE15ALT2MR 0.00 55.42

C4E16AE1SALTIMW 0.00 183.88
6 49082.62

C4E16AE19ALTIMR 0.00 38.72

C4E23APQ3MW 0.00 69.17
7 12996.15

C4E23APQ3MR 0.00 16.00

C4E23AE21ALTIMW 0.00 65.55
8 7767.61

C4E23AE22ALTIMR 0.00 14.40
10 2879.50 C4E23AE22ALTIMW 0.00 48.72

p(7) Final: 0.0

p(7) Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37

Redund. Ativa: 2.78

Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteracoes: 13

Tempo Processamento: 0.056 seg

Erro Médio V: 6.84089¢-12

Erro Médio ©: 1.77782¢-11

Numero de Barras: 65

Meétodo: Gaussiana Invertida

Numero Medidas: 382

Medidas Ativas: 151

Medidas Reativas: 231

Numero de RI: 53

RI Ativas: 27

RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro - Valor das medidas com EG foi zerado
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4.2.2. Testes com a Inclusao de Ruido sobre o Estado Verdadeiro

A configuragdo de medicao utilizada nesses testes foi construida aplicando um
ruido aleatorio de at¢é £2 desvios padrao sobre o estado verdadeiro do sistema. A
partir dessa configuragdo de medicdo foram realizados testes aplicando erros

grosseiros de 10DP e 20DP.

A tabela 4-9 apresenta um resumo do estado estimado considerando apenas o
ruido aleatorio introduzido sobre o estado verdadeiro. Os resultados apresentados na
tabela foram obtidos com o método das Equagdes Normais. Os métodos Lagrangeano

Aumentado e FGI apresentaram o mesmo resultado.

Tabela 4-9 Sistema de 65 barras — VR-SEMEG — MQP-EQN

Jx Final: 206.4 Jx Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37 Redund. Ativa: 2.78 Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteracgées: 4 Tempo Processamento: 0.03 seg

Erro Médio V: 4.73347¢-07 Erro Médio ®: 2.11084e-06

Nimero de Barras: 65 Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 382 | Medidas Ativas: 151 Medidas Reativas: 231
Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro com Ruido - Sem EG

4.2.2.1. Teste com Erros Grosseiros de 10 Desvios Padrao

As tabelas 4-10 e 4-11 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-12 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.

As medidas com erro grosseiro consideradas no teste foram as seguintes:

C4E16AE15ALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa -210.91 MVAR
C4E16AE15ALTIMW  Fluxo de Poténcia Ativa 725.99 MW
C4E16AE15ALT2MR  Fluxo de Poténcia Reativa -210.91 MVAR
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C4E16AE1SALT2MW
C4E16AE17ALTIMR
C4E16AE17ALTIMW
C4E16AE19ALTIMR
C4E16AE19ALTIMW
C4E23AE21ALTIMR
C4E23AE21ALTIMW
C4E23AE22ALTIMR
C4E23AE22ALTIMW
C4E23APQ3MR
C4E23APQ3IMW
C4E17ASBBKV
C4E22ASBBKV

Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Injecdo de Poténcia Reativa
Injecdo de Poténcia Ativa
Modulo da Tensao

Modulo da Tensao

725.99 MW
223.61 MVAR
-1335.54 MW
202.37 MVAR
-838.50 MW
-213.53 MVAR
-315.68 MW
-22.15 MVAR
-215.28 MW
25.80 MVAR
-730.96 MW
516.29 KV
473.84 KV

Os erros grosseiros foram concentrados nas barras 16, 17, 22 e 23 do sistema

elétrico representado na figura 4-1. A lista de erros grosseiros utilizada anteriormente

foi acrescida de erros grosseiros associados ao modulo da tensdo das barras 17 e 22.

Os resultados apresentados nas tabelas 4-10, 4-11 e 4-12, mostram que os trés

métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi semelhante ao

indice Jx dos estimadores de estado MQP. O tempo de processamento para a solucao

do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI necessitou de um

numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no método MQP

tradicional. O erro médio quadratico das varidveis de estado com relagdo ao estado

verdadeiro foi semelhante nos trés estimadores, e proximo do valor obtido na

condi¢do sem erros grosseiros, apresentada na tabela 4-9.
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Tabela 4-10 Sistema de 65 barras — VR-10DP — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 2728.23 C4E23APQ3MW -730.96 28.37
2 1996.52 C4E23APQ3MR 25.80 22.82
3 1476.57 C4E16AEI9ALTIMR 202.37 11.05
4 1353.22 C4E23AE22ALTIMR -22.15 10.97
5 1218.51 C4E16AEISALT2MW 725.99 10.39
6 1115.38 C4E16AEISALTIMW 725.99 10.98
7 1000.66 C4E22ASBBKV 473.84 10.42
8 886.09 C4E17ASBBKV 516.29 9.39
9 811.29 C4E16AE1I7ALTIMW -1335.54 9.29
10 719.80 C4E16AEI9ALTIMW -838.50 9.47
11 623.23 C4E16AEI5SALT2MR -210.91 8.35
12 557.64 C4E16AEISALTIMR -210.91 8.84
13 474.10 C4E16AE17ALTIMR 223.61 9.22
14 386.01 C4E23AE21ALTIMR -213.53 7.47
15 321.33 CAE23AE21ALTIMW -315.68 6.71
16 271.41 CA4E23AE22ALTIMW -215.28 7.67
Jx Final: 199.2 Jx Limite: 370.6
Redund. Total: 3.37 Redund. Ativa: 2.78 Redund. Reativa: 3.95
Numero Total de Iteragées: 33 Tempo Processamento: 0.052 seg
Erro Médio V: 4.92344¢-07 Erro Médio ®: 2.18159¢-06
Numero de Barras: 65 Método: Equacdes Normais
Numero Medidas: 382 | Medidas Ativas: 151 Medidas Reativas: 231
Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26
Teste: Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 10DP
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Tabela 4-11 Sistema de 65 barras — VR-10DP — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 2764.92 C4E23APQ3MW -730.96 28.90
2 2003.33 C4E23APQ3MR 25.80 23.24
3 1469.26 C4E23AE22ALTIMR -22.15 11.22
4 1329.05 C4E16AEI9ALTIMR 202.37 10.87
5 1209.61 C4E22ASBBKV 473.84 10.41
6 1096.10 C4E16AEISALT2MW 725.99 10.23
7 995.66 C4E16AEISALTIMW 725.99 10.82
8 883.08 C4E17ASBBKV 516.29 9.35
9 795.42 C4E16AEI9ALTIMW -838.50 8.84
10 717.13 C4E16AE17ALTIMW -1335.54 9.22
11 624.35 C4E16AEISALT2MR -210.91 8.26
12 556.06 C4E16AEISALTIMR -210.91 8.74
13 478.94 C4E16AE17ALTIMR 223.61 9.14
14 393.27 C4E23AE21ALTIMR -213.53 7.72
15 324.86 CAE23AE21ALTIMW -315.68 6.91
16 272.41 CA4E23AE22ALTIMW -215.28 7.90

Jx Final: 196.4

Jx Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37

Redund. Ativa: 2.78

Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteracoes: 33

Tempo Processamento: 0.053 seg

Erro Médio V: 3.7776¢e-07

Erro Médio ®: 1.59881e-06

Numero de Barras: 65

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 382

Medidas Ativas: 151

Medidas Reativas: 231

Numero de RI: 53

RI Ativas: 27

RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 10DP
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Tabela 4-12 Sistema de 65 barras — VR-10DP — Estimador FGI

Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
. 1790.53 C4E23APQ3MW -730.96 28.42
C4E23APQ3MR 25.80 21.26
C4E16AE1SALTIMW 725.99 10.41
5 1480.10 C4E16AE19ALTIMR 202.37 11.06
C4E23AE22ALTIMR -22.15 10.99
C4E16AE15ALT2MW 725.99 10.96
6 1114.97 C4E22ASBBKV 473.84 10.49
C4E16AE15ALT2MR 210.91 8.47
C4E16AE19ALTIMW -838.50 8.97
7 852.63 C4E23AE21ALTIMW -315.68 6.64
C4E17ASBBKV 516.29 9.39
C4E16AE17ALTIMW -1335.54 9.26
g 6189 C4E23AE22ALTIMW -215.28 7.70
C4E16AE15ALTIMR -210.91 8.95
C4E23AE21ALTIMR -213.53 7.45
9 293.73 C4E16AE17ALTIMR 223.61 9.24

p(7) Final: 198.3

p(7) Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37

Redund. Ativa: 2.78

Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteragoes: 11

Tempo Processamento: 0.054 seg

Erro Médio V: 3.77087¢e-07

Erro Médio ®: 1.58537e-06

Numero de Barras: 65

Meétodo: Gaussiana Invertida

Numero Medidas: 382

Medidas Ativas: 151

Medidas Reativas: 231

Nuamero de RI: 53

RI Ativas: 27

RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 10DP
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4.2.2.2. Teste com Erros Grosseiros de 20 Desvios Padrao

As tabelas 4-13 e 4-14 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-15 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.

As medidas com erro grosseiro consideradas no teste foram as seguintes:

C4E16AE1SALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa -170.91 MVAR
C4E16AE1SALTIMW  Fluxo de Poténcia Ativa 685.99 MW
C4E16AE15ALT2MR  Fluxo de Poténcia Reativa -170.91 MVAR
C4E16AE15ALT2MW  Fluxo de Poténcia Ativa 685.99 MW
C4E16AE17ALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa 183.61 MVAR
C4E16AE17ALTIMW Fluxo de Poténcia Ativa -1375.54 MW
C4E16AE19ALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa 242.37 MVAR
C4E16AE19ALTIMW  Fluxo de Poténcia Ativa -878.50 MW
C4E23AE21ALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa -253.53 MVAR
C4E23AE21ALTIMW  Fluxo de Poténcia Ativa -275.68 MW
C4E23AE22ALTIMR  Fluxo de Poténcia Reativa 17.85 MVAR
C4E23AE22ALTIMW  Fluxo de Poténcia Ativa -175.28 MW
C4E23APQ3MR Injecdo de Poténcia Reativa 145.80 MVAR
C4E23APQ3MW Injecdo de Poténcia Ativa -850.96 MW
C4E17ASBBKV Moédulo da Tensao 536.29 KV
C4E22ASBBKV Modulo da Tensao 453.84 KV

A lista de erros grosseiros foi a mesma utilizada no teste anterior.

Os resultados apresentados nas tabelas 4-13, 4-14 e 4-15, mostram que os trés
métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fun¢@o objetivo p(7) do estimador FGI foi semelhante ao

indice Jx dos estimadores de estado MQP. O tempo de processamento para a solucao
do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI necessitou de um

nimero de iteracdes total menor que os estimadores baseados no método MQP
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tradicional. O erro médio quadratico das variaveis de estado com relagdo ao estado

verdadeiro foi semelhante nos trés estimadores, e proximo do valor obtido na

condi¢do sem erros grosseiros, apresentada na tabela 4-9.

Tabela 4-13 Sistema de 65 barras — VR-20DP — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 10273.75 C4E23APQ3MW -850.96 56.81
2 7332.71 C4E23APQ3MR 145.80 45.39
3 5290.68 C4E16AE19ALTIMR 242.37 22.12
4 4795.82 C4E23AE22ALTIMR 17.85 21.73
5 4266.08 C4E16AE1SALT2MW 685.99 20.77
6 3848.65 C4E16AE1ISALTIMW 685.99 21.97
7 3384.46 C4E22ASBBKV 453.84 20.87
8 2934.93 C4E17ASBBKV 536.29 18.77
9 2594.99 C4E16AE19ALTIMW -878.50 17.89
10 2258.40 C4E16AE17ALTIMW -1375.54 18.66
11 1885.85 C4E16AE15ALT2MR -170.91 16.69
12 1611.32 C4E16AE15ALTIMR -170.91 17.71
13 1297.97 C4E16AE17ALTIMR 183.61 18.47
14 950.97 C4E23AE21ALTIMR -253.53 15.12
15 686.52 C4E23AE21ALTIMW -275.68 13.43
16 486.79 C4E23AE22ALTIMW -175.28 15.34
Jx Final: 199.2 Jx Limite: 370.6
Redund. Total: 3.37 Redund. Ativa: 2.78 Redund. Reativa: 3.95
Numero Total de Iteragées: 43 Tempo Processamento: 0.055 seg
Erro Médio V: 4.92383e-07 Erro Médio ®: 2.18219¢-06
Numero de Barras: 65 Método: Equacdes Normais
Numero Medidas: 382 | Medidas Ativas: 151 Medidas Reativas: 231
Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26
Teste: Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20DP
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Tabela 4-14 Sistema de 65 barras — VR-20DP — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 10313.37 [ C4E23APQ3MW -850.96 57.30
2 7312.01 C4E23APQ3MR 145.80 45.71
3 5271.62 C4E23AE22ALTIMR 17.85 22.22
4 4724.77 C4E16AE19ALTIMR 242.37 21.79
5 4241.66 C4E22ASBBKV 453.84 20.80
6 3793.51 C4E16AE15ALT2MW 685.99 20.45
7 3384.51 C4E16AE15ALTIMW 685.99 21.62
8 2929.37 C4E17ASBBKV 536.29 18.73
9 2591.74 C4E16AE19ALTIMW -878.50 17.65
10 2262.62 C4E16AE17ALTIMW -1375.54 18.40
11 1901.04 C4E16AE15ALT2MR -170.91 16.49
12 1633.98 C4E16AE15ALTIMR -170.91 17.51
13 1329.63 C4E16AE17ALTIMR 183.61 18.24
14 993.65 C4E23AE21ALTIMR -253.53 15.67
15 708.98 C4E23AE21ALTIMW -275.68 13.83
16 499.41 C4E23AE22ALTIMW -175.28 15.80

Jx Final: 196.4 Jx Limite: 370.6

Redund. Total: 3.37

Redund. Ativa: 2.78

Redund. Reativa: 3.95

Numero Total de Iteragoes: 42

Tempo Processamento: 0.056 seg

Erro Médio V: 3.78323e-07

Erro Médio ®: 1.5994¢e-06

Numero de Barras: 65

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 382

Medidas Ativas: 151

Medidas Reativas: 231

Numero de RI: 53

RI Ativas: 27

RI Reativas: 26

Teste: Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20DP
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Tabela 4-15 Sistema de 65 barras — VR-20DP — Estimador FGI
Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
C4E23APQ3IMW -850.96 56.90
3 11804.39
C4E23APQ3MR 145.80 42.13
C4E16AE15ALTIMW 685.99 20.71
5 5276.67 C4E16AE19ALTIMR 242.37 22.17
C4E23AE22ALTIMR 17.85 21.81
C4E16AE15ALT2MW 685.99 21.88
6 3860.76 C4E22ASBBKV 453.84 20.81
C4E16AE15ALT2MR -170.91 16.85
C4E16AE19ALTIMW -878.50 17.93
7 2789.51 C4E23AE21ALTIMW -275.68 13.29
C4E17ASBBKV 536.29 18.83
C4E16AE17ALTIMW -1375.54 18.53
g 1871.98 C4E23AE22ALTIMW -175.28 15.39
C4E16AE15ALTIMR -170.91 17.87
C4E23AE21ALTIMR -253.53 15.09
9 564.71 C4E16AE17ALTIMR 183.61 18.48
p(7) Final: 190.2 p(7) Limite: 370.6
Redund. Total: 3.37 Redund. Ativa: 2.78 Redund. Reativa: 3.95
Nuimero Total de Iteracoes: 11 Tempo Processamento: 0.055 seg
Erro Médio V: 3.93605¢-07 Erro Médio ®: 1.6551e-06
Nimero de Barras: 65 Método: Gaussiana Invertida
Nimero Medidas: 382 | Medidas Ativas: 151 Medidas Reativas: 231
Nimero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26
Teste: Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20DP
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4.2.3. Testes com Reduc¢ao da Redundancia do Sistema

A configuragdo de medicdo utilizada nesses testes foi construida reduzindo a
redundancia global do sistema. Essa redugdo foi conseguida através da eliminagao das
medidas redundantes de fluxo de poténcia ativa e reativa em um mesmo circuito. Ou
seja, para os circuitos com medi¢gdo nos dois extremos uma das medidas foi
eliminada. Para reduzir ainda mais a redundancia da medi¢do associada ao
subproblema de poténcia reativa, foram eliminadas também as medidas de poténcia
reativa em equipamentos shunt. Com isso a redundancia global do sistema foi

reduzida de 3.37 para 2.70 (veja tabelas 4-9 e 4-16 para comparagao).

Em seguida foi aplicado um ruido aleatdrio de até +2 desvios padrdo sobre o
estado verdadeiro do sistema, j& com a redundancia reduzida. A partir dessa
configuracdo de medicao foram realizados testes aplicando erros grosseiros de 10DP e

20DP.

A tabela 4-16 apresenta um resumo do estado estimado considerando apenas o
ruido aleatdrio introduzido sobre o estado verdadeiro com a redundancia reduzida. Os
resultados apresentados na tabela foram obtidos com o método das Equacdes

Normais. Os métodos Lagrangeano Aumentado e FGI apresentaram o mesmo

resultado.
Tabela 4-16 Sistema de 65 barras — VR-RR-SEMEG — MQP-EQN

Jx Final: 131.4 Jx Limite: 262.0
Redund. Total: 2.70 Redund. Ativa: 2.27 Redund. Reativa: 3.13
Nuamero Total de Iteracoes: 4 Tempo Processamento: 0.03 seg
Erro Médio V: 4.56545e-07 Erro Médio ®: 2.52553e-06
Numero de Barras: 65 Método: Equagdes Normais
Nuamero Medidas: 296 | Medidas Ativas: 118 Medidas Reativas: 178
Niamero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26
Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - Sem EG
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4.2.3.1. Teste com Erros Grosseiros de 10 Desvios Padrao

As tabelas 4-17 e 4-18 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-19 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.

A lista de medidas com erro grosseiro e o valor de cada EG foi o mesmo do

teste da subsecao 4.2.2.1.

Os resultados apresentados nas tabelas 4-17, 4-18 e 4-19, mostram que os trés
métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi semelhante ao

indice Jx dos estimadores de estado MQP. O tempo de processamento para a solucao
do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI necessitou de um
numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no método MQP
tradicional. O erro médio quadratico das varidveis de estado com relagdo ao estado
verdadeiro foi semelhante nos trés estimadores, e proximo do valor obtido na

condi¢do sem erros grosseiros, apresentada na tabela 4-16.
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Tabela 4-17 Sistema de 65 barras — VR-RR-10DP — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 2629.93 C4E23APQ3MW -730.96 28.40
2 1895.98 C4E23APQ3MR 25.80 22.87
3 1373.64 C4E23AE22ALTIMR -22.15 11.06
4 1234.78 C4E16AE19ALTIMR 202.37 10.91
5 1113.76 C4E16AE1SALT2MW 725.99 10.58
6 1009.55 C4E16AE1SALTIMW 725.99 11.38
7 889.29 C4E22ASBBKV 473.84 10.40
8 774.57 C4E17ASBBKV 516.29 9.18
9 698.29 C4E16AE19ALTIMW -838.50 8.80
10 617.92 C4E16AE17TALTIMW -1335.54 8.88
11 524.62 C4E16AE15ALT2MR -210.91 8.02
12 460.64 C4E16AE15ALTIMR -210.91 8.66
13 384.72 C4E16AE17ALTIMR 223.61 8.89
14 301.79 C4E23AE21ALTIMR -213.53 7.16
15 241.57 C4E23AE21ALTIMW -315.68 6.47
16 194.79 C4E23AE22ALTIMW -215.28 7.57
Jx Final: 123.8 Jx Limite: 262.0
Redund. Total: 2.70 Redund. Ativa: 2.27 Redund. Reativa: 3.13
Numero Total de Iteragdes: 35 Tempo Processamento: 0.047 seg
Erro Médio V: 4.72666¢e-07 Erro Médio ®: 2.64467e-06
Nimero de Barras: 65 Método: Equacdes Normais
Numero Medidas: 296 | Medidas Ativas: 118 Medidas Reativas: 178
Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26
Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 10 DP
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Tabela 4-18 Sistema de 65 barras — VR-RR-10DP — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 2671.59 C4E23APQ3MW -730.96 28.95
2 1907.41 C4E23APQ3MR 25.80 23.27
3 1371.66 C4E23AE22ALTIMR -22.15 11.38
4 1225.90 C4E16AEI9ALTIMR 202.37 10.76
5 1108.56 C4E16AEISALT2MW 725.99 10.43
6 1007.20 C4E16AEISALTIMW 725.99 11.23
7 890.99 C4E22ASBBKV 473.84 10.40
8 775.02 C4E17ASBBKV 516.29 9.18
9 691.19 C4E16AEI9ALTIMW -838.50 8.39
10 619.57 C4E16AE1I7ALTIMW -1335.54 8.77
11 529.15 C4E16AE1I5SALT2MR -210.91 7.91
12 466.61 C4E16AEISALTIMR -210.91 8.54
13 392.53 C4E16AE17ALTIMR 223.61 8.77
14 311.84 C4E23AE21ALTIMR -213.53 7.40

15 247.72 CAE23AE21ALTIMW -315.68 6.67

16 198.59 CA4E23AE22ALTIMW -215.28 7.81

Jx Final: 123.7

Jx Limite: 262.0

Redund. Total: 2.70

Redund. Ativa: 2.27

Redund. Reativa: 3.13

Numero Total de Iteracoes: 35

Tempo Processamento: 0.051 seg

Erro Médio V: 4.72679¢e-07

Erro Médio ®: 2.64456e-06

Numero de Barras: 65

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 296

Medidas Ativas: 118

Medidas Reativas: 178

Numero de RI: 53

RI Ativas: 27

RI Reativas: 26

Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 10 DP
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Tabela 4-19 Sistema de 65 barras — VR-RR-10DP — Estimador FGI

Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
4 _— C4E23APQ3IMW -730.96 28.43
C4E23APQ3MR 25.80 21.26
C4E16AE1SALTIMW 725.99 10.60
5 1380.29 C4E23AE22ALTIMR -22.15 11.12
C4E16AE19ALTIMR 202.37 10.94
C4E16AE15ALT2MW 725.99 11.36
6 1011.29 C4E22ASBBKV 473.84 10.42
C4E16AE15ALTIMR -210.91 8.16
C4E16AE19ALTIMW -838.50 8.52
7 743.34 C4E23AE21ALTIMW -315.68 6.39
C4E17ASBBKV 516.29 9.26
C4E16AE17ALTIMW -1335.54 8.79
g . C4E23AE22ALTIMW -215.28 7.58
C4E16AE15ALT2MR -210.91 8.77
C4E23AE21ALTIMR -213.53 7.09
9 215.99 C4E16AE17ALTIMR 223.61 8.90
p(7) Final: 124.5 p(7) Limite: 262.0
Redund. Total: 2.70 Redund. Ativa: 2.27 Redund. Reativa: 3.13
Numero Total de Iteracées: 11 Tempo Processamento: 0.052 seg
Erro Médio V: 4.69589¢-07 Erro Médio ®: 2.72347e-06
Numero de Barras: 65 Método: Gaussiana Invertida
Numero Medidas: 296 | Medidas Ativas: 118 Medidas Reativas: 178
Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26
Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 10 DP
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4.2.3.2. Teste com Erros Grosseiros de 20 Desvios Padrao

As tabelas 4-20 e 4-21 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-22 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.

A lista de medidas com erro grosseiro e o valor de cada EG foi o mesmo do

teste da subsecao 4.2.2.2.

Os resultados apresentados nas tabelas 4-20, 4-21 e 4-22, mostram que os trés
métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi semelhante ao

indice Jx dos estimadores de estado MQP. O tempo de processamento para a solucao
do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI necessitou de um
numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no método MQP
tradicional. O erro médio quadratico das varidveis de estado com relacdo ao estado
verdadeiro foi semelhante nos trés estimadores, e proximo do valor obtido na

condi¢do sem erros grosseiros, apresentada na tabela 4-16.
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Tabela 4-20 Sistema de 65 barras — VR-RR-20DP — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 10103.05 C4E23APQ3MW -850.96 56.85
2 7155.21 C4E23APQ3MR 145.80 45.42
3 5117.32 C4E16AEI9ALTIMR 242.37 22.06
4 4623.75 C4E23AE22ALTIMR 17.85 21.99
5 4076.80 C4E16AEISALT2MW 685.99 21.10
6 3657.97 C4E16AEISALTIMW 685.99 22.70
7 3176.33 C4E22ASBBKV 453.84 20.88
8 2720.39 C4E17ASBBKV 536.29 18.41
9 2398.59 C4E16AEI9ALTIMW -878.50 17.06
10 2079.66 C4E16AE17ALTIMW -1375.54 17.90
11 1713.39 C4E16AEISALT2MR -170.91 1591
12 1464.62 C4E16AEISALTIMR -170.91 17.17
13 1170.83 C4E16AE17ALTIMR 183.61 17.81
14 844 .98 C4E23AE21ALTIMR -253.53 14.56
15 596.09 C4E23AE21ALTIMW -275.68 13.04
16 406.77 CA4E23AE22ALTIMW -175.28 15.13
Jx Final: 123.8 Jx Limite: 262.0
Redund. Total: 2.70 Redund. Ativa: 2.27 Redund. Reativa: 3.13
Numero Total de Iteragoes: 44 Tempo Processamento: 0.057 seg
Erro Médio V: 4.72721e-07 Erro Médio ®: 2.64736e-06
Numero de Barras: 65 Meétodo: Equacdes Normais
Numero Medidas: 296 | Medidas Ativas: 118 | Medidas Reativas: 178
Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26
Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20 DP
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Tabela 4-21 Sistema de 65 barras — VR-RR-20DP — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 10153.51 C4E23APQ3MW -850.96 57.36
2 7144.63 C4E23APQ3MR 145.80 45.67
3 5107.07 C4E23AE22ALTIMR 17.85 22.47
4 4543.71 C4E16AE19ALTIMR 242.37 21.77
5 4058.47 C4E16AE1SALT2MW 685.99 20.81
6 3651.76 C4E16AE1ISALTIMW 685.99 22.40
7 3184.95 C4E22ASBBKV 453.84 20.88
8 2721.00 C4E17ASBBKV 536.29 18.41
9 2404.14 C4E16AEI9ALTIMW -878.50 16.83
10 2091.77 C4E16AE17ALTIMW -1375.54 17.66
11 1734.40 C4E16AE15ALT2MR -170.91 15.69
12 1491.71 C4E16AE15ALTIMR -170.91 16.93
13 1205.97 C4E16AE17ALTIMR 183.61 17.56
14 890.23 C4E23AE21ALTIMR -253.53 15.10
15 621.18 C4E23AE21ALTIMW -275.68 13.44
16 422.24 C4E23AE22ALTIMW -175.28 15.60

Jx Final: 123.8

Jx Limite: 262.0

Redund. Total: 2.70

Redund. Ativa: 2.27

Redund. Reativa: 3.13

Numero Total de Iteracoes: 44

Tempo Processamento: 0.058 seg

Erro Médio V: 4.72742e-07

Erro Médio ®: 2.64733e-06

Numero de Barras: 65

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 296

Medidas Ativas: 118

Medidas Reativas: 178

Numero de RI: 53

RI Ativas: 27

RI Reativas: 26

Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20 DP
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Tabela 4-22 Sistema de 65 barras — VR-RR-20DP — Estimador FGI

Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
C4E23APQ3IMW -850.96 56.85
4 10889.09
C4E23APQ3MR 145.80 42.09
C4E16AE1SALTIMW 685.99 20.90
6 5112.15 | C4E23AE22ALTIMR 17.85 22.52
C4E16AE19ALTIMR 242 .37 22.39
C4E16AE15ALT2MW 685.99 22.45
7 3659.05 | C4E22ASBBKV 453.84 20.65
C4E16AE15ALT2MR -170.91 16.27
C4E16AE19ALTIMW -878.50 17.11
8 2575.28 | CAE23AE21ALTIMW -275.68 12.90
C4E17ASBBKV 536.29 18.62
C4E16AE17ALTIMW -1375.54 17.64
9 1703.99 C4E23AE22ALTIMW -175.28 15.14
C4E16AE15ALTIMR -170.91 17.57
C4E23AE21ALTIMR -253.53 14.56
10 477.27 C4E16AE17ALTIMR 183.61 17.99
p(7)Final: 118.5 p(7) Limite: 262.0
Redund. Total: 2.70 Redund. Ativa: 2.27 Redund. Reativa: 3.13
Numero Total de Iteracées: 13 Tempo Processamento: 0.058 seg
Erro Médio V: 6.68032¢-07 Erro Médio ®: 2.94719¢-06
Numero de Barras: 65 Método: Gaussiana Invertida
Numero Medidas: 296 | Medidas Ativas: 118 Medidas Reativas: 178
Numero de RI: 53 RI Ativas: 27 RI Reativas: 26
Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20 DP
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4.3. Testes com o Sistema de 3 Barras

Esse sistema de pequeno porte foi utilizado apenas para avaliar o
comportamento dos trés métodos quando submetidos a erros interativos

conformativos e nido conformativos.

4.3.1. Teste com Erros Grosseiros Interativos Nao Conformativos
O sistema de teste corresponde ao exemplo 5.5 em ABUR et al. (2004). As
medidas sdo as seguintes: Pj3 = 0.634 pu, P, = 0.666 pu, P3; = 0.134 pu, P»; =-0.034
pu, P; = 1.299 pu, P; = -0.7 pu. A barra 2 possui uma injecao de poténcia ativa nao
nula, porém sem medicdo. O desvio padrio das medidas ¢
co,=0,=0,=0,=0;,=0,=00lpu. A barra de referéncia ¢ a barral. A

figura 4-2 ilustra esse exemplo.

1, m2

j0.1pu

Q - medidor

Figura 4-2 Diagrama Unifilar do Sistema de 3 barras

As medidas com erro grosseiro sdo P; e P3; O valor verdadeiro dessas medidas ¢
respectivamente 0.6 pu e 0.034 pu. As tabelas 4-23 e 4-24 apresentam os resultados,
obtidos com o estimador MQP tradicional na abordagem das Equac¢des Normais e do

Lagrangeano Aumentado, respectivamente. A tabela 4-25 apresenta os resultados
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obtidos com o estimador de estado FGI. Esses erros sao interativos (correlacionados).

Entretanto nao estdo em concordancia (ndo conformativos).

Nesse teste os trés métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando

corretamente 0S €rros grosseiros.

Tabela 4-23 Sistema de 3 barras - Erros Interativos — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 185.79 | Fluxo Linha 3-2 MW 13.40 12.17
2 37.77 | Injecdo Barra 3 MW -70.00 5.41
Jx Final: 0 Numero total de Iteracdes: 6

Tabela 4-24 Sistema de 3 barras - Erros Interativos — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 185.79 Fluxo Linha 3-2 MW 13.40 12.17
2 37.77 Injegdo Barra 3 MW -70.00 5.41
Jx Final: 0 Numero total de Iteragoes: 6

Tabela 4-25 Sistema de 3 barras - Erros Interativos - Estimador FGI

Iter. p(7) Id Medida Val. Medida | ML Norm
2 185.79 Fluxo Linha 3-2 MW 13.40 12.27
3 37.77 Inje¢do Barra 3 MW -70.00 5.43
p(7) Final: Numero total de Iteragoes: 5
4.3.2. Teste com Erros Grosseiros Interativos e Conformativos

Utilizando ainda o sistema de teste do exemplo 5.5 em ABUR efal (2004)
(figura 4-2), o sistema de medicdo foi modificado alterando o valor da medida

P; para -0.5 pu.

As medidas com erro grosseiro continuam sendo P; e P3; Entretanto, os erros
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agora sao conformativos. O valor do fluxo 3-2 corresponde a um erro de 0.1pu (o
valor correto seria 0.034pu). O valor da inje¢@o na barra 3 corresponde a um erro de
0.1pu (o valor correto seria -0.6pu). Ou seja, os erros estdo em concordancia
(conformativos). As tabelas 4-26 e 4-27 apresentam os resultados obtidos com o
estimador MQP tradicional na abordagem das Equacdes Normais e do Lagrangeano
Aumentado, respectivamente. A tabela 4-28 apresenta os resultados obtidos com o

estimador de estado FGI.

Nesse teste os trés métodos apresentaram o mesmo resultado e falharam na
identificacao correta dos erros grosseiros. A medida de inje¢cdo na barra 3 que
continha erro grosseiro ndo foi identificada. Este teste reforca o conceito de que os
estimadores de estado que utilizam o residuo de estimacdo (ou o multiplicador de
Lagrange), como critério de identificacdo de erros grosseiros, podem falhar no

tratamento de erros interativos e conformativos.

Foi realizada uma andlise paramétrica alterando o valor da injecdo P; Foi
observado que a condic¢do de erros interativos e conformativos ocorre para valores de
P; na faixa de -0.416 a -0.503 pu. Para valores de P; fora dessa faixa os trés
estimadores identificaram corretamente os erros grosseiros. Outro fator que tem
influéncia na formagdo de erros grosseiros interativos e conformativos ¢ o desvio
padrao das medidas. Nesse caso, alterando-se, por exemplo, o desvio padrao das
medidas de inje¢do de poténcia ativa de 0.01 pu para 0.012 pu, os trés estimadores

passam a identificar corretamente as medidas com erro grosseiro.

Tabela 4-26 Sistema de 3 barras - Erros Conformativos — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 68.22 Fluxo Linha 2-3 MW -3.40 5.80
2 34.54 Fluxo Linha 1-2 MW 66.60 3.90
3 18.64 Fluxo Linha 1-3 MW 63.40 3.30
4 7.5 Fluxo Linha 3-2 MW 13.4 2.5
Jx Final: 0 Numero total de Iteracoes: 6
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Tabela 4-27 Sistema de 3 barras - Erros Conformativos — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 68.22 Fluxo Linha 2-3 MW -3.40 5.80
2 34.54 Fluxo Linha 1-2 MW 66.60 3.90
3 18.65 Fluxo Linha 1-3 MW 63.40 3.30
4 7.5 Fluxo Linha 3-2 MW 13.4 2.5
Jx Final: 0 Numero total de Iteracoes: 6

Tabela 4-28 Sistema de 3 barras - Erros Conformativos - Estimador FGI

Iter. p(7) Id Medida Val. Medida | ML Norm
2 68.22 Fluxo Linha 2-3 MW -3.40 5.86
3 34.54 Fluxo Linha 1-2 MW 66.60 3.90
4 18.64 Fluxo Linha 1-3 MW 63.40 3.30
5 7.5 Fluxo Linha 3-2 MW 134 2.51
p(7) Final: 0 Nuimero total de Iteracdes: 6

4.4. Testes com o Sistema de Médio Porte

O sistema de teste de médio porte corresponde ao sistema elétrico de uma
companhia brasileira com 175 barras, 114 linhas de transmissdao, 115
transformadores, 1200 medidas analdgicas e 133 restricdes de igualdade. A
redundancia total do sistema de medicao ¢ de 3.82 sendo a redundancia das medidas

ativas de 3.40 e a redundancia das medidas reativas de 4.24.

Foram simulados casos variando a magnitude dos erros grosseiros e o nivel de
redundancia do sistema. Em alguns casos os erros grosseiros foram aplicados sobre o
estado verdadeiro do sistema, enquanto que em outros o estado verdadeiro foi
contaminado por um ruido aleatério de até¢ 2 desvios padrao de magnitude antes da

aplicacao dos erros grosseiros.

A configura¢do de medigdo foi estabelecida considerando os seguintes valores

para o desvio padrao das medidas analogicas:

o Medidas de Tensao =0.004 pu
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0 Medidas de Fluxo =0.04 pu
o Medidas de Injecao = 0.04 pu

A figura 4-3 apresenta o diagrama unifilar simplificado do sistema de médio
porte, detalhando a regido onde foram aplicados os erros grosseiros. As linhas e
subestagdes em violeta representam o sistema de S00KV, enquanto que as linhas e

subestacdes em vermelho representam o sistema de 230K V.

Campos Novos
\ Caxias
T uwc.axias Campe Bom

CravataTt

Gravatai

Taguara Qsdric 2 Fibraplac

Farroupilha

Sto. Angelo
Porto Alegre
Machadinho
5. Santiago Yta
Polo Petrog. Canoas 2
Nova Sta Rita Charqueadas
Wen. Aires Cidade Industrial
Polo Petrog. Porto Alegre
Usi. Itadba Palotas
Usi. Fasso Real—d;,El Sta Rita
Figura 4-3 Diagrama Unifilar do Sistema de Médio Porte
4.4.1. Testes Considerando o Estado Verdadeiro do Sistema

Nestes testes os erros grosseiros foram aplicados sobre o estado verdadeiro do

sistema, obtido a partir de um caso de fluxo de poténcia.

4.4.1.1. Teste com Erros Grosseiros de 20 Desvios Padrao

As tabelas 4-29 e 4-30 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equac¢des Normais e do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-31 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.
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As medidas com erro grosseiro consideradas no teste foram as seguintes:

CAX-CAX2IMTWT Fluxo de Poténcia Ativa 182.32 MW
CAX-CBO-2MTVR Fluxo de Poténcia Reativa -133.46 MVAR
CAX-TF2-5SMTWT Fluxo de Poténcia Ativa 322.12 MW
CAX-YTA-IMTVR Fluxo de Poténcia Reativa 6.05 MVAR
CAX-YTA-IMTWT Fluxo de Poténcia Ativa -732.03 MW
GRA-AT2-SMTWT Fluxo de Poténcia Ativa 343.59 MW
GRA-AT3-2MTVR Fluxo de Poténcia Reativa -265.28 MVAR
GRA-B---5MVPP Tensao 574.67 KV
NSR-B---5MVPP—AB  Tensao 496.51 KV
NSR-CIN-2MTWT Fluxo de Poténcia Ativa 198.25 MW
NSR-TF3-5SMTWT Fluxo de Poténcia Ativa 382.06 MW
NSR-TF4-SMTVR Fluxo de Poténcia Reativa -196.36 MVAR

Os erros grosseiros foram concentrados nas subestagdes de Nova Santa Rita

(NSR), Caxias (CAX) e Gravatai (GRA).

Os resultados apresentados nas tabelas 4-29, 4-30 e 4-31, mostram que os trés
métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungo objetivo p(7) do estimador FGI foi o mesmo do

indice Jx dos estimadores de estado MQP, e igual a zero. O tempo de processamento
para a solucdo do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI
necessitou de um numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no
método MQP tradicional. O erro médio quadratico das variaveis de estado em relagao

ao estado verdadeiro foi praticamente nulo nos trés estimadores.
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Tabela 4-29 Sistema de 175 barras — VV-20DP — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 4583.28 GRA-AT3-2MTVR -265.28 20.35
2 4173.08 NSR-B---5SMVPP--AB 496.51 20.27
3 3764.55 GRA-AT2-5SMTWT 343.59 20.23
4 3350.37 GRA-B---5MVPP 574.67 19.77
5 2957.83 NSR-CIN-2MTWT 198.25 19.74
6 2569.63 CAX-CBO-2MTVR -133.46 19.57
7 2186.71 NSR-TF3-5MTWT 382.06 19.41
8 1810.61 NSR-TF4-5MTVR -196.36 18.90
9 1453.21 CAX-YTA-IMTVR 6.05 19.16
10 1086.03 CAX-TF2-5MTWT 322.12 18.57
11 738.54 CAX-YTA-IMTWT -732.03 19.03
12 373.95 CAX-CAX2IMTWT 182.32 19.31
Jx Final: 0 Jx Limite: 1086.3

Redund. Total: 3.82

Redund. Ativa: 3.40

Redund. Reativa: 4.24

Numero Total de Iteragdes: 26

Tempo Processamento: 0.070 seg

Erro Médio V: 1.94606¢-10

Erro Médio ®: 1.73248¢e-10

Numero de Barras: 175

Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 1200

Medidas Ativas: 524

Medidas Reativas: 676

Numero de RI: 133

RI Ativas: 67

RI Reativas: 66

Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP
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Tabela 4-30 Sistema de 175 barras — VV-20DP — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 4384.64 NSR-B---5SMVPP--AB 496.51 20.26
2 3964.29 GRA-AT2-5MTWT 343.59 19.84
3 3570.36 GRA-B---5MVPP 574.67 19.80
4 3187.92 GRA-AT3-2MTVR -265.28 19.63
5 2805.20 CAX-CBO-2MTVR -133.46 19.04
6 2443.04 NSR-TF3-5MTWT 382.06 19.01
7 2082.18 NSR-CIN-2MTWT 198.25 18.87
8 1726.94 NSR-TF4-5MTVR -196.36 18.42
9 1387.05 CAX-YTA-IMTVR 6.05 18.74
10 1035.24 CAX-TF2-5MTWT 322.12 18.17
11 702.88 CAX-YTA-IMTWT -732.03 18.60
12 354.25 CAX-CAX2IMTWT 182.32 18.80
Jx Final: 0 Jx Limite: 1086.3

Redund. Total: 3.82

Redund. Ativa: 3.40

Redund. Reativa: 4.24

Numero Total de Iteracoes: 26

Tempo Processamento: 0.072 seg

Erro Médio V: 6.16709¢-11

Erro Médio ®: 1.60495¢-10

Numero de Barras: 175

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 1200

Medidas Ativas: 524

Medidas Reativas: 676

Numero de RI: 133

RI Ativas: 67

RI Reativas: 66

Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP
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Tabela 4-31 Sistema de 175 barras — VV-20DP — Estimador FGI

Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
GRA-AT2-5MTWT 343.59 20.17
GRA-AT3-2MTVR -265.28 20.55
3 4581.94
CAX-CBO-2MTVR -133.46 20.01
NSR-TF4-SMTVR -196.36 18.94
NSR-CIN-2MTWT 198.25 19.67
4 3039.30 CAX-TF2-5SMTWT 322.12 18.52
GRA-B---5MVPP 574.67 20.16
NSR-TF3-5MTWT 382.06 19.46
5 1886.76 CAX-CAX2IMTWT 182.32 18.97
NSR-B---5SMVPP--AB 496.51 19.74
CAX-YTA-IMTWT -732.03 19.35
6 752.21
CAX-YTA-IMTVR 6.05 19.19

p(7) Final: 0

p(7) Limite: 1086.3

Redund. Total: 3.82

Redund. Ativa: 3.40

Redund. Reativa: 4.24

Numero Total de Iteracoes: 8

Tempo Processamento: 0.073 seg

Erro Médio V: 6.15884e-11

Erro Médio ®: 1.09611e-10

Numero de Barras: 175

Meétodo: Gaussiana Invertida

Numero Medidas: 1200

Medidas Ativas: 524

Medidas Reativas: 676

Numero de RI: 133

RI Ativas: 67

RI Reativas: 66

Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP

4.4.1.2.

Neste teste a lista de erros grosseiros foi a mesma do teste anterior. Entretanto,
o valor das medidas de fluxo foi zerado, simulando uma falha na aquisi¢ao de dados.
Com isso o montante do erro grosseiro que foi aplicado a cada medida, em termos do
numero de desvios padrdo, foi variavel. Para as medidas de tensdo foi mantido um

erro grosseiro de 20DP.

O motivo para nao zerar o valor das medidas de tensao ¢ que as mesmas seriam

rejeitadas pelo algoritmo de pré-processamento de medidas, que verifica os limites de

Teste Zerando o Valor das Medidas

plausibilidade, e seriam excluidas do processo de estimagao.

As tabelas 4-32 e 4-33 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
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tradicional na abordagem das Equagdes Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,

respectivamente. A tabela 4-34 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.

A lista de erros grosseiros estd descrita a seguir, contendo além do valor da

medida o numero de desvios padrao associados ao erro.

CAX-CAX2IMTWT
CAX-CBO-2MTVR
CAX-TF2-5SMTWT
CAX-YTA-IMTVR
CAX-YTA-IMTWT
GRA-AT2-5SMTWT
GRA-AT3-2MTVR
GRA-B---5MVPP
NSR-B---5SMVPP—AB
NSR-CIN-2MTWT
NSR-TF3-5SMTWT
NSR-TF4-5SMTVR

Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Tensao

Tensdo

Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Ativa

Fluxo de Poténcia Reativa

0 MW

0 MVAR
0 MW

0 MVAR
0 MW

0 MW

0 MVAR
574.67 KV
496.51 KV
0 MW

0 MW

0 MVAR

25.6 DP
-13.4 DP
60.5 DP
-18.5 DP
-163.0 DP
105.9 DP
-46.3 DP
20 DP
20 DP
29.6 DP
75.5 DP
-29.1 DP

Os resultados apresentados nas tabelas 4-32, 4-33 e 4-34, mostram que os trés

métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi o mesmo do

indice Jx dos estimadores de estado MQP, e igual a zero. O tempo de processamento

para a solucao do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI

necessitou de um numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no

método MQP tradicional. O erro médio quadratico das variaveis de estado em relagao

ao estado verdadeiro foi praticamente nulo nos trés estimadores.
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Tabela 4-32 Sistema de 175 barras — VV-ZERO — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 48857.55 CAX-YTA-IMTWT 0.00 152.39
2 25414.61 GRA-AT2-5MTWT 0.00 103.32
3 14685.22 NSR-TF3-5SMTWT 0.00 74.52
4 9102.66 CAX-TF2-5SMTWT 0.00 58.81
5 5626.78 GRA-AT3-2MTVR 0.00 45.14
6 3591.86 NSR-CIN-2MTWT 0.00 29.27
7 2737.05 NSR-TF4-5MTVR 0.00 28.67
8 1913.33 CAX-CAX2IMTWT 0.00 24.70
9 1300.38 GRA-B---5SMVPP 574.67 20.22
10 889.94 NSR-B---5SMVPP--AB 496.51 19.77
11 500.57 CAX-YTA-IMTVR 0.00 18.01
12 175.71 CAX-CBO-2MTVR 0.00 13.25
Jx Final: 0 Jx Limite: 1086.3
Redund. Total: 3.82 Redund. Ativa: 3.40 Redund. Reativa: 4.24
Numero Total de Iteragdes: 27 Tempo Processamento: 0.074 seg
Erro Médio V: 6.10745e-11 Erro Médio ®: 1.87028e-10
Nimero de Barras: 175 Método: Equacdes Normais
Numero Medidas: 1200 | Medidas Ativas: 524 Medidas Reativas: 676
Numero de RI: 133 RI Ativas: 67 RI Reativas: 66
Teste: Valor Verdadeiro - Valor das medidas de fluxo com EG foi zerado
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Tabela 4-33 Sistema de 175 barras — VV-ZERO — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 46734.80 | CAX-YTA-IMTWT 0.00 148.89
2 24361.36 | GRA-AT2-5SMTWT 0.00 101.82
3 13949.51 | NSR-TF3-5MTWT 0.00 72.69
4 8637.05 | CAX-TF2-5MTWT 0.00 57.51
5 5312.07 | GRA-AT3-2MTVR 0.00 43.37
6 343331 | NSR-CIN-2MTWT 0.00 28.18
7 2640.70 | NSR-TF4-5MTVR 0.00 27.98
8 1857.16 | CAX-CAX2IMTWT 0.00 24.04
9 1276.89 | GRA-B---5SMVPP 574.67 20.22
10 867.62 NSR-B---5MVPP--AB 496.51 19.78
11 477.14 CAX-YTA-IMTVR 0.00 17.61
12 166.34 CAX-CBO-2MTVR 0.00 12.90
Jx Final: 0 Jx Limite: 1086.3

Redund. Total: 3.82

Redund. Ativa: 3.40

Redund. Reativa: 4.24

Numero Total de Iteragoes: 27

Tempo Processamento: 0.076 seg

Erro Médio V: 6.05362¢-11

Erro Médio ®: 1.63491e-10

Numero de Barras: 175

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 1200

Medidas Ativas: 524

Medidas Reativas: 676

Numero de RI: 133

RI Ativas: 67

RI Reativas: 66

Teste: Valor Verdadeiro - Valor das medidas de fluxo com EG foi zerado
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Tabela 4-34 Sistema de 175 barras — VV-ZERO — Estimador FGI

Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
CAX-YTA-IMTWT 0.00 151.96
3 48824.32
GRA-AT3-2MTVR 0.00 46.74
GRA-AT2-5SMTWT 0.00 103.49
4 23222.62
NSR-TF4-5SMTVR 0.00 28.12
NSR-TF3-5sMTWT 0.00 74.59
5 11889.08
GRA-B---5MVPP 574.67 20.28
CAX-TF2-5MTWT 0.00 58.79
6 5844.55
NSR-B---5SMVPP--AB 496.51 19.72
NSR-CIN-2MTWT 0.00 29.39
7 1979.89 CAX-CAX2IMTWT 0.00 24.78
CAX-YTA-IMTVR 0.00 18.02
8 179.42 CAX-CBO-2MTVR 0.00 13.31
p(7) Final: 0 p(7) Limite: 1086.3
Redund. Total: 3.82 Redund. Ativa: 3.40 Redund. Reativa: 4.24
Numero Total de Iteragdes: 10 Tempo Processamento: 0.084 seg
Erro Médio V: 6.19793e-11 Erro Médio ®: 1.2949¢-10
Numero de Barras: 175 Método: Gaussiana Invertida
Numero Medidas: 1200 | Medidas Ativas: 524 Medidas Reativas: 676
Numero de RI: 133 RI Ativas: 67 RI Reativas: 66
Teste: Valor Verdadeiro - Valor das medidas de fluxo com EG foi zerado

4.4.2. Testes com Reduc¢ao da Redundancia do Sistema

A configuragdo de medicdo utilizada nesses testes foi construida reduzindo a
redundancia global do sistema. Essa redugdo foi conseguida através da eliminagao das
medidas redundantes de fluxo de poténcia ativa e reativa em um mesmo circuito. Ou
seja, para os circuitos com medigdo nos dois extremos uma das medidas foi
eliminada. Para reduzir ainda mais a redundancia da medi¢do associada ao
subproblema de poténcia reativa, foram eliminadas também as medidas de poténcia
reativa em equipamentos shunt. Com isso a redundancia global do sistema foi

reduzida de 3.82 para 2.59.
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Em seguida foi aplicado um ruido aleatorio de até¢ +2 desvios padrao sobre o
estado verdadeiro do sistema, j& com a redundancia reduzida. A partir dessa
configuracdo de medi¢do foram realizados dois testes, um aplicando erros grosseiros
de 20DP, e outro em que foi zerado o valor de um conjunto selecionado de medidas

de fluxo.

A tabela 4-35 apresenta um resumo do estado estimado considerando apenas o
ruido aleatdrio introduzido sobre o estado verdadeiro com a redundancia reduzida. Os
resultados apresentados na tabela foram obtidos com o método das Equacdes
Normais. Os métodos Lagrangeano Aumentado e FGI apresentaram o mesmo

resultado.

Tabela 4-35 Sistema de 175 barras — VR-RR-SEMEG — MQP-EQN

Jx Final: 135.7 Jx Limite: 636.5

Redund. Total: 2.59 Redund. Ativa: 2.21 Redund. Reativa: 2.98
Nuamero Total de Iteragoes: 5 Tempo Processamento: 0.044 seg
Erro Médio V: 1.27868e-06 Erro Médio ®: 1.07649¢-05
Numero de Barras: 175 Método: Equagdes Normais
Nuamero Medidas: 772 | Medidas Ativas: 317 Medidas Reativas: 455
Niamero de RI: 133 RI Ativas: 67 RI Reativas: 66

Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - Sem EG

4.4.2.1. Teste com Erros Grosseiros de 20 Desvios Padrao

As tabelas 4-36 e 4-37 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equagdes Normais e do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-38 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGIL.

A lista de erros grosseiros ¢ a mesma que foi considerada no teste da

subsecdo 4.4.1.1.

CAX-CAX2IMTWT Fluxo de Poténcia Ativa 182.47 MW
CAX-CBO-2MTVR Fluxo de Poténcia Reativa -133.27 MVAR
CAX-TF2-5MTWT Fluxo de Poténcia Ativa 322.09 MW
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CAX-YTA-IMTVR Fluxo de Poténcia Reativa 6.09 MVAR
CAX-YTA-IMTWT Fluxo de Poténcia Ativa -731.94 MW
GRA-AT2-5SMTWT Fluxo de Poténcia Ativa 342.86 MW
GRA-AT3-2MTVR Fluxo de Poténcia Reativa -265.73 MVAR
GRA-B---5MVPP Tensao 574.72 KV
NSR-B---5MVPP—AB  Tensao 496.56 KV
NSR-CIN-2MTWT Fluxo de Poténcia Ativa 197.85 MW
NSR-TF3-5MTWT Fluxo de Poténcia Ativa 382.24 MW
NSR-TF4-SMTVR Fluxo de Poténcia Reativa -196.28 MVAR

Os resultados apresentados nas tabelas 4-36, 4-37 e 4-38, mostram que os trés
métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi semelhante ao

indice Jx dos estimadores de estado MQP. O tempo de processamento para a solucao
do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI necessitou de um
numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no método MQP
tradicional. O erro médio quadratico das varidveis de estado com relacdo ao estado
verdadeiro foi semelhante nos trés estimadores, e proximo do valor obtido na

condi¢do sem erros grosseiros, apresentada na tabela 4-35.
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Tabela 4-36 Sistema de 175 barras — VR-RR-20DP — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 4582.95 GRA-AT3-2MTVR -265.73 20.42
2 4174.71 NSR-B---5MVPP--AB 496.56 20.38
3 3760.55 GRA-AT2-5MTWT 342.86 20.41
4 3339.46 GRA-B---5SMVPP 574.72 19.69
5 2950.79 NSR-CIN-2MTWT 197.85 19.54
6 2571.13 CAX-CBO-2MTVR -133.27 19.37
7 2195.65 NSR-TF3-5SMTWT 382.24 19.07
8 1832.15 NSR-TF4-5MTVR -196.28 18.32
9 1495.72 CAX-YTA-IMTVR 6.09 18.84
10 1141.51 CAX-TF2-5SMTWT 322.09 17.51
11 831.21 CAX-YTA-IMTWT -731.94 18.31
12 491.78 CAX-CAX2IMTWT 182.47 18.82

Jx Final: 135.6

Jx Limite: 636.5

Redund. Total: 2.59

Redund. Ativa: 2.21

Redund. Reativa: 2.98

Numero Total de Iteracoes: 26

Tempo Processamento: 0.079 seg

Erro Médio V: 1.28142¢-06

Erro Médio ®: 1.07129¢e-05

Numero de Barras: 175

Meétodo: Equacdes Normais

Numero Medidas: 772

Medidas Ativas: 317

Medidas Reativas: 455

Numero de RI: 133

RI Ativas: 67

RI Reativas: 66

Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20 DP
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Tabela 4-37 Sistema de 175 barras — VR-RR-20DP — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 4384.31 NSR-B---5SMVPP--AB 496.56 20.35
2 3958.14 GRA-AT2-5MTWT 342.86 19.94
3 3562.53 GRA-B---5MVPP 574.72 19.77
4 3183.71 GRA-AT3-2MTVR -265.73 19.73
5 2799.76 CAX-CBO-2MTVR -133.27 18.84
6 244474 NSR-CIN-2MTWT 197.85 18.75
7 2094.11 NSR-TF3-5MTWT 382.24 18.59
8 1749.08 NSR-TF4-5MTVR -196.28 17.86
9 1429.26 CAX-YTA-IMTVR 6.09 18.42
10 1089.78 CAX-TF2-5MTWT 322.09 17.15
11 793.03 CAX-YTA-IMTWT -731.94 17.91
12 468.42 CAX-CAX2IMTWT 182.47 18.32

Jx Final: 131.2

Jx Limite: 636.5

Redund. Total: 2.59

Redund. Ativa: 2.21

Redund. Reativa: 2.98

Numero Total de Iteracoes: 26

Tempo Processamento: 0.080 seg

Erro Médio V: 1.27872¢e-06

Erro Médio ®: 1.07131e-05

Numero de Barras: 175

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 772

Medidas Ativas: 317

Medidas Reativas: 455

Numero de RI: 133

RI Ativas: 67

RI Reativas: 66

Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20 DP
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Tabela 4-38 Sistema de 175 barras — VR-RR-20DP — Estimador FGI

Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
GRA-AT2-5MTWT 342.86 20.28
3 1581 61 GRA-AT3-2MTVR -265.73 20.61
CAX-CBO-2MTVR -133.27 20.00
NSR-TF4-5MTVR -196.28 18.19
NSR-CIN-2MTWT 197.85 19.43
4 3087.13 CAX-CAX2IMTWT 182.47 17.49
GRA-B---5MVPP 574.72 20.21
NSR-TF3-5MTWT 382.24 19.08
5 1957.38 CAX-YTA-IMTWT -731.94 17.40
NSR-B---5SMVPP--AB 496.56 19.69
6 276 58 CAX-TF2-5SMTWT 322.09 19.30
CAX-YTA-IMTVR 6.09 18.99
po(7) Final: 135.6 p(7) Limite: 636.5
Redund. Total: 2.59 Redund. Ativa: 2.21 Redund. Reativa: 2.98
Numero Total de Iteracées: 8 Tempo Processamento: 0.079 seg
Erro Médio V: 1.28476e-06 Erro Médio ®: 1.0816e-05
Numero de Barras: 175 Método: Gaussiana Invertida
Numero Medidas: 772 | Medidas Ativas: 317 Medidas Reativas: 455
Numero de RI: 133 RI Ativas: 67 RI Reativas: 66
Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20 DP

4.4.2.2. Teste Zerando o Valor das Medidas

Neste teste a lista de erros grosseiros foi a mesma do teste anterior. Entretanto,
o valor das medidas de fluxo foi zerado, simulando uma falha na aquisi¢ao de dados.
Com isso o montante do erro grosseiro que foi aplicado a cada medida, em termos do
numero de desvios padrdo, foi variavel. Para as medidas de tensdo foi mantido um

erro grosseiro de 20DP.

As tabelas 4-39 e 4-40 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equagdes Normais e do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-41 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGIL
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A lista de erros grosseiros esta descrita a seguir, contendo além do valor da

medida o numero de desvios padrao associados ao erro.

CAX-CAX2IMTWT
CAX-CBO-2MTVR
CAX-TF2-5SMTWT
CAX-YTA-IMTVR
CAX-YTA-IMTWT
GRA-AT2-5SMTWT
GRA-AT3-2MTVR
GRA-B---5MVPP
NSR-B---5SMVPP—AB
NSR-CIN-2MTWT
NSR-TF3-5SMTWT
NSR-TF4-5MTVR

Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Tensao

Tensdo

Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Ativa

Fluxo de Poténcia Reativa

0 MW

0 MVAR
0 MW

0 MVAR
0 MW

0 MW

0 MVAR
574.72 KV
496.56 KV
0 MW

0 MW

0 MVAR

25.6 DP
-13.3 DP
60.5 DP
-18.5 DP
-163.0 DP
105.7 DP
-46.4 DP
20 DP
20 DP
29.5 DP
75.6 DP
-29.1 DP

Os resultados apresentados nas tabelas 4-39, 4-40 e 4-41, mostram que os trés

métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi semelhante ao

indice Jx dos estimadores de estado MQP. O tempo de processamento para a solucao

do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI necessitou de um

numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no método MQP

tradicional. O erro médio quadratico das varidveis de estado com relagdo ao estado

verdadeiro foi semelhante nos trés estimadores, e proximo do valor obtido na

condi¢do sem erros grosseiros, apresentada na tabela 4-35.
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Tabela 4-39 Sistema de 175 barras — VR-RR-ZERO — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.

1 46116.25 CAX-YTA-IMTWT 0.00 145.26
2 24751.16 GRA-AT2-5MTWT 0.00 101.15
3 14422.20 NSR-TF3-5MTWT 0.00 73.82
4 8926.37 CAX-TF2-5MTWT 0.00 5742
5 5597.70 GRA-AT3-2MTVR 0.00 44.17
6 3651.12 NSR-CIN-2MTWT 0.00 28.97
7 2813.47 NSR-TF4-5MTVR 0.00 28.26
8 2012.52 CAX-CAX2IMTWT 0.00 24.10
9 1425.51 GRA-B---5MVPP 574.72 20.26
10 1013.05 NSR-B---5SMVPP--AB 496.56 19.72
11 625.78 CAX-YTA-IMTVR 0.00 17.79
12 308.63 CAX-CBO-2MTVR 0.00 13.15

Jx Final: 135.6 Jx Limite: 636.5

Redund. Total: 2.59 Redund. Ativa: 2.21 Redund. Reativa: 2.98

Numero Total de Iteragoes: 28

Tempo Processamento: 0.083 seg

Erro Médio V: 1.27871e-06

Erro Médio ®: 1.07204¢e-05

Numero de Barras: 175

Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 772 | Medidas Ativas: 317 Medidas Reativas: 455

Numero de RI: 133 RI Ativas: 67 RI Reativas: 66

Teste: Redundancia Reduzida - Valor das medidas de fluxo com EG foi zerado
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Tabela 4-40 Sistema de 175 barras — VR-RR-ZERO — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 44053.95 CAX-YTA-IMTWT 0.00 141.82
2 23690.38 GRA-AT2-5MTWT 0.00 99.59
3 13697.29 NSR-TF3-5MTWT 0.00 72.00
4 8468.93 CAX-TF2-5SMTWT 0.00 56.13
5 5285.22 GRA-AT3-2MTVR 0.00 42.40
6 3492.74 NSR-CIN-2MTWT 0.00 27.92
7 2715.17 NSR-TF4-5MTVR 0.00 27.59
8 1953.12 CAX-CAX2IMTWT 0.00 23.46
9 1397.89 GRA-B---5MVPP 574.72 20.26
10 987.12 NSR-B---5MVPP--AB 496.56 19.72
11 598.33 CAX-YTA-IMTVR 0.00 17.39

12 294.90 CAX-CBO-2MTVR 0.00 12.79

Jx Final: 131.2

Jx Limite: 636.5

Redund. Total: 2.59

Redund. Ativa: 2.21

Redund. Reativa: 2.98

Numero Total de Iteragoes: 28

Tempo Processamento: 0.083 seg

Erro Médio V: 1.27875e-06

Erro Médio ®: 1.07125e-05

Numero de Barras: 175

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 772

Medidas Ativas: 317

Medidas Reativas: 455

Numero de RI: 133

RI Ativas: 67

RI Reativas: 66

Teste: Redundancia Reduzida - Valor das medidas de fluxo com EG foi zerado
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Tabela 4-41 Sistema de 175 barras — VR-RR-ZERO — Estimador FGI

Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
CAX-YTA-IMTWT 0.00 144.87
3 46098.59
GRA-AT3-2MTVR 0.00 46.51
GRA-AT2-5SMTWT 0.00 101.35
4 22549.63
NSR-TF4-5SMTVR 0.00 27.53
NSR-TF3-5sMTWT 0.00 73.98
5 11777.81
NSR-B---5SMVPP--AB 496.51 20.28
CAX-TF2-5MTWT 0.00 57.45
6 5790.31
GRA-B---5MVPP 574.67 19.78
NSR-CIN-2MTWT 0.00 29.15
7 2065.81 CAX-CAX2IMTWT 0.00 24.23
CAX-YTA-IMTVR 0.00 17.93
8 316.30 CAX-CBO-2MTVR 0.00 13.20
p(7) Final: 135.6 p(7) Limite: 636.5
Redund. Total: 2.59 Redund. Ativa: 2.21 Redund. Reativa: 2.98
Numero Total de Iteragdes: 10 Tempo Processamento: 0.088 seg
Erro Médio V: 1.28465¢-06 Erro Médio ®: 1.08267e-05
Numero de Barras: 175 Método: Gaussiana Invertida
Numero Medidas: 772 | Medidas Ativas: 317 Medidas Reativas: 455
Numero de RI: 133 RI Ativas: 67 RI Reativas: 66

Teste: Redundancia Reduzida - Valor das medidas de fluxo com EG foi zerado
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4.5. Testes com o Sistema de Grande Porte

O sistema de teste de grande porte corresponde ao sistema elétrico brasileiro,
com 1676 barras, 1372 linhas de transmissdo, 1400 transformadores, 8647 medidas
analdgicas e 1688 restricdes de igualdade. Nesse sistema esta modelada a rede com
tensdo igual ou superior a 138KV. A redundancia total do sistema de medicao
¢ de 3.09 sendo a redundancia das medidas ativas de 2.71 e a redundancia das

medidas reativas de 3.48.

A configuracdo de medigdo foi gerada a partir de uma solugdo convergida de
fluxo de poténcia. Foram simulados casos variando a magnitude dos erros grosseiros
e o nivel de redundancia do sistema. Em alguns casos os erros grosseiros foram
aplicados sobre o estado verdadeiro do sistema, enquanto que em outros o estado
verdadeiro foi contaminado por um ruido aleatério de até 2 desvios padrao de

magnitude antes da aplicacdo dos erros grosseiros.

A configuragdo de medigdo foi estabelecida considerando os seguintes valores

para o desvio padrao das medidas analdgicas:
a Medidas de Tensao = 0.004 pu
a Medidas de Fluxo =0.04 pu

a Medidas de Injecao =0.04 pu

A figura 4-4 apresenta o diagrama unifilar simplificado do sistema de grande
porte, detalhando a regido onde foram aplicados os erros grosseiros. As linhas e
subestagdes em vermelho representam o sistema de 500KV, as linhas e subestagdes
em azul representam o sistema de 345KV e as linhas e subestagdes em amarelo

representam o sistema de 138KV.
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Figura 4-4 Diagrama Unifilar do Sistema de Grande Porte

4.5.1. Testes Considerando o Estado Verdadeiro do Sistema

Nestes testes os erros grosseiros foram aplicados sobre o estado verdadeiro do

sistema, obtido a partir de um caso de fluxo de poténcia.

4.5.1.1. Teste com Erros Grosseiros de 20 Desvios Padrao

As tabelas 4-42 e 4-43 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equagdes Normais e do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-44 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGIL.

A lista de erros grosseiros que foi considerada no teste € a seguinte:
MGBARR3PIMEI1P Fluxo de Poténcia Ativa -332.16 MW
MGBARR3TAQUI1V Tensao 369.30 KV
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MGEMBO0OUG1—Q Injecdo de Poténcia Reativa -120.13 MVAR
MGEMBOSNPONI1P Fluxo de Poténcia Ativa 778.07 MW
MGEMBOS5USIM1V Tensao 489.01 KV
MGIJGSESTR13PP Fluxo de Poténcia Ativa 93.40 MW
MGJGSESTRI13PQ Fluxo de Poténcia Reativa -9.09 MVAR
MGJGUS1UBRBIP Injecdo de Poténcia Ativa -177.16 MW
MGJGUS3PIME2Q Fluxo de Poténcia Reativa 50.66 MVAR
MGPIME3BARRI1Q Fluxo de Poténcia Reativa 40.16 MVAR
MGPIME3JGUSIP Fluxo de Poténcia Ativa -485.98 MW
MGPIME3TAQUI1P Fluxo de Poténcia Ativa 332.50 MW

Os erros grosseiros foram concentrados na area de Minas Gerais nas
subestacoes de Barreiro (MGBARR) e Pimenta (MGPIME) e nas Usinas de
Emborcacio (MGEMBO) e Jaguara (MGJGUS e MGJGSE).

Os resultados apresentados nas tabelas 4-42, 4-43 e 4-44, mostram que os trés
métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi o mesmo do

indice Jx dos estimadores de estado MQP, e igual a zero. O tempo de processamento
para a solucao do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI
necessitou de um numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no
método MQP tradicional. O erro médio quadratico das variaveis de estado em relagao

ao estado verdadeiro foi praticamente nulo nos trés estimadores
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Tabela 4-42 Sistema de 1676 barras — VV-20DP — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.

1 5020.80 MGJGUS1UBRBIP -177.16 35.86
2 3629.11 MGJGUS3PIME2Q) 50.66 19.65
3 3240.44 MGPIME3BARR1Q 40.16 19.52
4 2863.02 MGEMBOSUSIM1V 489.01 19.52
5 2482.69 MGJGSESTR13PQ) -9.09 19.43
6 2110.51 MGPIME3JGUS1P -485.98 19.49
7 1725.41 MGJGSESTR13PP 93.40 18.73
8 1371.47 MGBARR3PIME1P -332.16 18.93
9 1006.82 MGPIME3TAQU1P 332.50 19.55
10 619.21 MGEMBOSNPON1P 778.07 16.64
11 361.17 MGBARR3TAQU1V 369.30 14.88
12 140.91 MGEMBOOUGI1--Q -120.13 11.34

Jx Final: 0 Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteracées: 29 Tempo Processamento: 0.716 seg

Erro Médio V: 1.99073e-12 Erro Médio ®: 1.13373e-10

Numero de Barras: 1676 Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 8647 Medidas Ativas: 3644 Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP
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Tabela 4-43 Sistema de 1676 barras — VV-20DP — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 4904.01 MGJGUS1UBRBI1P -177.16 36.97
2 3470.96 MGEMBOS5USIM1V 489.01 19.54
3 3089.17 MGPIME3BARRIQ 40.16 19.21
4 2723.29 MGPIME3JGUS1P -485.98 19.05
5 2361.29 MGJGUS3PIME2Q 50.66 19.13
6 1992.80 MGJGSE5STR13PQ -9.09 18.67
7 1646.25 MGBARR3PIMEIP -332.16 18.41
8 1301.22 MGPIME3TAQUI1P 332.50 18.80
9 942.14 MGJGSE5TRI13PP 93.40 18.66
10 592.57 MGEMBOSNPONIP 778.07 15.75
11 360.52 MGBARR3TAQU1V 369.30 14.88
12 140.40 MGEMBO0OUG1--Q -120.13 11.82
Jx Final: 0 Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09

Redund. Ativa: 2.71

Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteracées: 29

Tempo Processamento: 0.719 seg

Erro Médio V: 2.37416e-12

Erro Médio ®: 1.17989¢-10

Numero de Barras: 1676

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 8647

Medidas Ativas: 3644

Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862

RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP

161




Capitulo 4 — Resultados

Tabela 4-44 Sistema de 1676 barras — VV-20DP — Estimador FGI

Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
MGJGUS1UBRBIP -177.16 36.35
5 5164.17 MGJGUS3PIME2Q 50.66 20.26
MGEMBOSUSIM1V 489.01 19.70
MGPIME3JGUS1P -485.98 19.37
6 2860.54 MGIJGSESTR13PP 93.40 18.47
MGPIME3BARRI1Q 40.16 19.49
MGIJGSESTR13PQ -9.09 19.13
MGBARR3PIMEI1P -332.16 18.79
. 1380.17 MGEMBOSNPONI1P 778.07 16.43
MGBARR3TAQU1V 369.30 15.01
MGEMBOOUG1--Q -120.13 11.27
9 387.99 MGPIME3TAQUI1P 332.50 19.60
p(7) Final: 0 p(7) Limite: 7231.6
Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48
Numero Total de Iteracées: 11 Tempo Processamento: 0.724 seg
Erro Médio V: 1.74424¢-12 Erro Médio ®: 1.21137e-10
Numero de Barras: 1676 Método: Gaussiana Invertida
Numero Medidas: 8647 Medidas Ativas: 3644 Medidas Reativas: 5003
Numero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826
Teste: Valor Verdadeiro - EG de 20DP

4.5.1.2. Teste Zerando o Valor das Medidas

Neste teste a lista de erros grosseiros foi a mesma do teste anterior. Entretanto o
valor das medidas de fluxo e injecdo foi zerado, simulando uma falha na aquisi¢ao de
dados. Com isso o montante do erro grosseiro que foi aplicado a cada medida, em
termos do numero de desvios padrdo, foi variavel. Para as medidas de tensdo foi

mantido um erro grosseiro de 20DP.

O motivo para nao zerar o valor das medidas de tensdao ¢ que as mesmas seriam
rejeitadas pelo algoritmo de pré-processamento de medidas, que verifica os limites de

plausibilidade, e seriam excluidas do processo de estimagao.

As tabelas 4-45 e 4-46 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
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tradicional na abordagem das Equagdes Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,

respectivamente. A tabela 4-47 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.

A lista de erros grosseiros estd descrita a seguir, contendo além do valor da

medida o numero de desvios padrao associados ao erro.

MGBARR3PIMEP
MGBARR3TAQU1V
MGEMBOO0UG1—Q
MGEMBOSNPON 1P
MGEMBOS5USIM1V
MGIJGSESTR13PP
MGIJGSE5TR13PQ
MGJGUSIUBRBIP
MGJGUS3PIME2Q
MGPIME3BARR1Q
MGPIME3JGUS1P
MGPIME3TAQU1P

Fluxo de Poténcia Ativa
Tensao

Injecdo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa
Tensdo

Fluxo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Injecdo de Poténcia Ativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Reativa
Fluxo de Poténcia Ativa

Fluxo de Poténcia Ativa

0 MW
369.30 KV
0 MVAR
0 MW
489.01 KV
0 MW

0 MVAR
0 MW

0 MVAR
0 MVAR
0 MW

0 MW

-63.0 DP
20 DP
-10.0 DP
214.5 DP
20 DP
43.3 DP
17.7 DP
-25.7 DP
-7.3 DP
-10.0 DP
-101.5 DP
63.1 DP

Os resultados apresentados nas tabelas 4-45, 4-46 e 4-47, mostram que os trés

métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fung¢do objetivo p(7) do estimador FGI foi o mesmo do

indice Jx dos estimadores de estado MQP, e igual a zero. O tempo de processamento

para a solucao do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI

necessitou de um numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no

método MQP tradicional. O erro médio quadratico das variaveis de estado em relagao

ao estado verdadeiro foi praticamente nulo nos trés estimadores.
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Tabela 4-45 Sistema de 1676 barras — VV-ZERO — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.

1 53465.00 MGEMBOSNPON1P 0.00 180.04
2 20989.86 MGPIME3JGUS1P 0.00 100.92
3 10735.10 MGPIME3TAQU1P 0.00 60.83
4 6990.15 MGBARR3PIMEI1P 0.00 62.68
5 3027.49 MGJGSESTR13PP 0.00 42.72
6 1199.32 MGEMBOSUSIMI1V 489.01 20.03
7 800.81 MGJGSESTR13PQ 0.00 17.49
8 495.64 MGBARR3TAQUIV 369.30 15.03
9 268.42 MGPIME3BARRI1Q 0.00 9.86
10 171.10 MGJGUS1UBRBIP 0.00 8.95
11 86.03 MGJGUS3PIME2Q) 0.00 7.25
12 33.57 MGEMBO0OUG1--Q 0.00 5.69

Jx Final: 0 Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteracgoes:

28 Tempo Processamento: 0.715 seg

Erro Médio V: 3.78542¢-13

Erro Médio ©: 5.42486e-09

Numero de Barras: 1676

Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 8647

Medidas Ativas: 3644

Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862

RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - Valor das med. de fluxo/inje¢do com EG foi zerado
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Tabela 4-46 Sistema de 1676 barras — VV-ZERO — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 49420.49 MGEMBOSNPONI1P 0.00 170.11
2 20076.03 MGPIME3JGUSI1P 0.00 98.63
3 10300.92 MGBARR3PIMEIP 0.00 60.11
4 6658.62 MGPIME3TAQU1P 0.00 61.46
5 2858.64 MGJGSE5TRI13PP 0.00 41.02
6 1171.23 MGEMBOS5USIM1V 489.01 20.03
7 771.97 MGJGSESTR13PQ 0.00 16.79
8 490.55 MGBARR3TAQUIV 369.30 15.03
9 263.67 MGPIME3BARRI1Q 0.00 9.65
10 170.59 MGJGUS1UBRBIP 0.00 9.21
11 82.49 MGJGUS3PIME2Q 0.00 7.06
12 32.71 MGEMBOOUGI1--Q 0.00 5.71
Jx Final: 0 Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09

Redund. Ativa: 2.71

Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteragoes:

28 Tempo Processamento: 0.719 seg

Erro Médio V: 4.13874e-13

Erro Médio ©: 5.42486¢-09

Numero de Barras: 1676

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 8647

Medidas Ativas: 3644

Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862

RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - Valor das med. de fluxo/inje¢do com EG foi zerado
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Tabela 4-47 Sistema de 1676 barras — VV-ZERO — Estimador FGI

Iter. p(r) Id Medida Val. Medida | ML Norm
MGEMBOSNPONI1P 0.00 178.80
5 53607.46 MGEMBOS5USIM1V 489.01 20.38
MGBARR3TAQU1V 369.30 14.86
6 20424.50 MGPIME3JGUSI1P 0.00 100.85
MGJGSE5STR13PQ 0.00 18.14
MGPIME3TAQUI1P 0.00 60.96
7 9759.35 MGJGSESTR13PP 0.00 45.11
MGPIME3BARRIQ 0.00 10.53
MGBARR3PIMEIP 0.00 61.69
8 4012.61 MGJGUS3PIME2Q 0.00 7.39
MGEMBO0OUG1--Q 0.00 6.15
9 85.07 MGJGUS1UBRBIP 0.00 9.05

p(7) Final: 0

p(7) Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09

Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteragoes:

12 Tempo Processamento: 0.763 seg

Erro Médio V: 2.29474e-13

Erro Médio ©: 5.42486¢-09

Numero de Barras: 1676

Método: Gaussiana Invertida

Numero Medidas: 8647

Medidas Ativas: 3644 Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - Valor das med. de fluxo/injecdo com EG foi zerado

4.5.2. Testes com Reduc¢ao da Redundancia do Sistema

A configuragdo de medicdo utilizada nesses testes foi construida reduzindo a

redundancia global do sistema. Essa redugdo foi conseguida através da eliminagao das

medidas redundantes de fluxo de poténcia ativa e reativa em um mesmo circuito.

seja, para os circuitos com medi¢do nos dois extremos uma das medidas

eliminada. Para reduzir ainda mais a redundancia da medi¢dao associada

subproblema de poténcia reativa, foram eliminadas também as medidas de poténcia

reativa em equipamentos shunt. Com isso a redundancia global do sistema foi

reduzida de 3.09 para 2.32.
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Em seguida foi aplicado um ruido aleatorio de até¢ +2 desvios padrao sobre o
estado verdadeiro do sistema, j& com a redundancia reduzida. A partir dessa
configuracdo de medi¢do foram realizados dois testes, um aplicando erros grosseiros
de 20DP, e outro em que foi zerado o valor de um conjunto selecionado de medidas

de fluxo e injecao.

A tabela 4-48 apresenta um resumo do estado estimado considerando apenas o
ruido aleatdrio introduzido sobre o estado verdadeiro com a redundancia reduzida. Os
resultados apresentados na tabela foram obtidos com o método do Lagrangeano
Aumentado. Os métodos das Equagdes Normais e FGI apresentaram o mesmo

resultado.

Tabela 4-48 Sistema de 1676 barras — VR-RR-SEMEG — MQP-LGA

Jx Final: 3123.9 Jx Limite: 4612.1

Redund. Total: 2.32 Redund. Ativa: 1.98 Redund. Reativa: 2.67
Numero Total de Iteragoes: 6 Tempo Processamento: 0.152 seg
Erro Médio V: 3.16704e-06 Erro Médio ©: 3.10605e-05
Numero de Barras: 1676 Método: Lagrangeano Aumentado
Nimero Medidas: 6076 | Medidas Ativas: 2425 Medidas Reativas: 3651
Niimero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - Sem EG

4.5.2.1. Teste com Erros Grosseiros de 20 Desvios Padrao

As tabelas 4-49 e 4-50 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equagdes Normais e do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-51 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGIL.

A lista de erros grosseiros ¢ a mesma que foi considerada no teste da
subsecdo 4.5.1.1.
MGBARR3PIME1P Fluxo de Poténcia Ativa -331.65 MW
MGBARR3TAQU1V Tensdo 368.99 KV
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MGEMBO0OUG1—Q Inje¢ao de Poténcia Reativa -117.81 MVAR
MGEMBOSNPONI1P Fluxo de Poténcia Ativa 778.54 MW
MGEMBOS5USIM1V Tensao 488.95 KV
MGJGSESTR13PP Fluxo de Poténcia Ativa 93.84 MW
MGJGSESTRI13PQ Fluxo de Poténcia Reativa -9.91 MVAR
MGJGUS1UBRBIP Injecdo de Poténcia Ativa -181.68 MW
MGJGUS3PIME2Q Fluxo de Poténcia Reativa 50.48 MVAR
MGPIME3BARRI1Q Fluxo de Poténcia Reativa 41.40 MVAR
MGPIME3JGUSIP Fluxo de Poténcia Ativa -485.33 MW
MGPIME3TAQUI1P Fluxo de Poténcia Ativa 332.07 MW

Os resultados apresentados nas tabelas 4-49, 4-50 e 4-51, mostram que os trés
métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi semelhante ao

indice Jx dos estimadores de estado MQP. O tempo de processamento para a solucao
do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI necessitou de um
numero de iteragdes total menor que os estimadores baseados no método MQP
tradicional. O erro médio quadratico das varidveis de estado com relagdo ao estado
verdadeiro foi semelhante nos trés estimadores, e proximo do valor obtido na

condi¢do sem erros grosseiros, apresentada na tabela 4-48.
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Tabela 4-49 Sistema de 1676 barras — VR-RR-20DP — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.

1 8112.26 MGJGUS1UBRBIP -181.68 35.43
2 6771.67 MGPIME3BARRI1Q 41.40 19.54
3 6395.09 MGJGUS3PIME2Q) 50.48 19.40
4 6014.87 MGEMBOSUSIMIV 488.95 19.30
5 5642.42 MGJGSESTR13PQ -9.91 19.21
6 5281.54 MGPIME3JGUS1P -485.33 19.21
7 4903.80 MGJGSESTR13PP 93.84 18.23
8 4567.80 MGBARR3PIMEI1P -331.65 18.63
9 4212.80 MGPIME3TAQU1P 332.07 19.43
10 3827.91 MGEMBOSNPON1P 778.54 16.38
11 3574.21 MGBARR3TAQUIV 368.99 14.79
12 3357.11 MGEMBO0OUG1--Q -117.81 11.30

Jx Final: 3217.8 Jx Limite: 4612.1

Redund. Total: 2.32 Redund. Ativa: 1.98 Redund. Reativa: 2.67

Numero Total de Iteracées: 29 Tempo Processamento: 0.671 seg

Erro Médio V: 3.16996e-06 Erro Médio ®: 3.10091e-05

Numero de Barras: 1676 Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 6076 Medidas Ativas: 2425 | Medidas Reativas: 3651

Numero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20 DP
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Tabela 4-50 Sistema de 1676 barras — VR-RR-20DP — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | ML Norm
1 7913.73 MGJGUS1UBRBI1P -181.68 36.52
2 6523.57 MGEMBOS5USIM1V 488.95 19.34
3 6148.40 MGPIME3BARRIQ 41.40 19.13
4 5786.45 MGJGUS3PIME2Q 50.48 18.84
5 5425.75 MGPIME3JGUS1P -485.33 18.70
6 5067.38 MGJGSESTR13PQ -9.91 18.48
7 4729.64 MGBARR3PIMEIP -331.65 18.03
8 4397.03 MGPIME3TAQUIP 332.07 18.58
9 4044.53 MGJGSES5STRI13PP 93.84 18.39
10 3705.42 MGEMBOSNPONIP 778.54 15.50
11 3476.25 MGBARR3TAQU1V 368.99 14.79
12 3259.39 MGEMBO0UG1--Q -117.81 11.78

Jx Final: 3120.9

Jx Limite: 4612.1

Redund. Total: 2.32

Redund. Ativa: 1.98

Redund. Reativa: 2.67

Numero Total de Iteracées: 29

Tempo Processamento: 0.680 seg

Erro Médio V: 3.16996¢-06

Erro Médio ®: 3.10092¢-05

Numero de Barras: 1676

Meétodo: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 6076

Medidas Ativas: 2425

Medidas Reativas: 3651

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862

RI Reativas: 826

Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20 DP
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Tabela 4-51 Sistema de 1676 barras — VR-RR-20DP — Estimador FGI

Iter. p(7) Id Medida Val. Medida ML Norm
MGJGUS1UBRBI1P -181.68 35.73
5 8363.76 MGJGUS3PIME2Q 50.48 20.19
MGEMBOS5USIM1V 488.95 19.44
MGPIME3JGUSI1P -485.33 19.06
MGJGSESTR13PP 93.84 17.91
6 6022.82
MGPIME3BARRIQ 41.40 19.41
MGJGSE5STR13PQ -9.91 18.85
MGBARR3PIME1P -331.65 18.49
MGEMBOS5SNPONI1P 778.54 16.13
7 4581.39
MGBARR3TAQU1V 368.99 14.98
MGEMBO0OUG1--Q -117.81 11.56
9 3601.39 MGPIME3TAQUI1P 332.07 19.49

o(7) Final: 3217

p(7) Limite: 4612.1

Redund. Total: 2.32

Redund. Ativa: 1.98

Redund. Reativa: 2.67

Numero Total de Iteracgoes:

11 Tempo Processamento: 0.660 seg

Erro Médio V: 3.17426¢-06

Erro Médio ©®: 3.09195¢-05

Numero de Barras: 1676

Método: Gaussiana Invertida

Numero Medidas: 6076

Medidas Ativas: 2425

Medidas Reativas: 3651

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862

RI Reativas: 826

Teste: Redundancia Reduzida - Valor Verdadeiro com Ruido - EG de 20 DP

4.5.2.2. Teste Zerando o Valor das Medidas

Neste teste a lista de erros grosseiros foi a mesma do teste anterior. Entretanto o
valor das medidas de fluxo e injecdo foi zerado, simulando uma falha na aquisi¢ao de
dados. Com isso o montante do erro grosseiro que foi aplicado a cada medida, em

termos do nuimero de desvios padrdo, foi variavel. Para as medidas de tensdo foi

mantido um erro grosseiro de 20DP.

As tabelas 4-52 e 4-53 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equagdes Normais e do Lagrangeano Aumentado,

respectivamente. A tabela 4-54 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGIL
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A lista de erros grosseiros esta descrita a seguir, contendo além do valor da

medida o numero de desvios padrao associados ao erro.

MGBARR3PIME1P Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW -63.0 DP
MGBARR3TAQU1V Tensao 369.18 KV 20 DP
MGEMBO0OUG1—Q Inje¢ao de Poténcia Reativa 0 MVAR -9.8 DP
MGEMBOSNPONI1P Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW 214.6 DP
MGEMBOSUSIM1V Tensao 489.01 KV 20 DP
MGJGSESTR13PP Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW 43.3 DP
MGJGSESTR13PQ Fluxo de Poténcia Reativa 0 MVAR 17.5 DP
MGJGUS1UBRBIP Injecdo de Poténcia Ativa 0 MW -16.9 DP
MGJGUS3PIME2Q Fluxo de Poténcia Reativa 0 MVAR -7.4 DP
MGPIME3BARRI1Q Fluxo de Poténcia Reativa 0 MVAR -9.7 DP
MGPIME3JGUSI1P Fluxo de Poténcia Ativa 0OMW  -101.4 DP
MGPIME3TAQUIP Fluxo de Poténcia Ativa 0 MW 63.1 DP

Os resultados apresentados nas tabelas 4-52, 4-53 e 4-54, mostram que os trés
métodos apresentaram o mesmo resultado, identificando corretamente os erros

grosseiros. O valor final da fun¢@o objetivo p(7) do estimador FGI foi semelhante ao

indice Jx dos estimadores de estado MQP. O tempo de processamento para a solucao
do problema foi semelhante nos trés estimadores. O estimador FGI necessitou de um
nimero de iteracdes total menor que os estimadores baseados no método MQP
tradicional. O erro médio quadratico das variaveis de estado com relagdo ao estado
verdadeiro foi semelhante nos trés estimadores, e proximo do valor obtido na

condi¢do sem erros grosseiros, apresentada na tabela 4-48.
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Tabela 4-52 Sistema de 1676 barras — VR-RR-ZERO — MQP-EQN

Rees. Jx Id Medida Val. Medida | R. Norm.
1 55352.65 MGEMBOSNPONIP 0.00 177.55
2 23956.07 MGPIME3JGUS1P 0.00 100.15
3 13814.34 MGPIME3TAQUIP 0.00 60.02
4 10145.62 MGBARR3PIME1P 0.00 62.44
5 6194.31 MGJGSES5STRI13PP 0.00 42.54
6 4382.71 MGEMBOS5USIM1V 489.01 20.02
7 3984.72 MGJGSESTR13PQ 0.00 17.24
8 3689.52 MGBARR3TAQU1V 369.18 15.13
9 3459.65 MGPIME3BARRI1Q 0.00 9.51
10 3369.55 MGJGUS1UBRBI1P 0.00 8.55
11 3293.90 MGJGUS3PIME2Q 0.00 7.25
12 3241.36 MGEMBO0OUGI1--Q 0.00 4.63

Jx Final: 3218.2

Jx Limite: 4612.1

Redund. Total: 2.32

Redund. Ativa: 1.98

Redund. Reativa: 2.67

Numero Total de Iteragoes: 28

Tempo Processamento: 0.685 seg

Erro Médio V: 3.16961¢-06

Erro Médio ®: 3.10106e-05

Numero de Barras: 1676

Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 6076

Medidas Ativas: 2425

Medidas Reativas: 3651

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862

RI Reativas: 826

Teste: Redundancia Reduzida - Valor das med. fluxo/injecdo com EG foi zerado
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Tabela 4-53 Sistema de 1676 barras — VR-RR-ZERO — MQP-LGA

Rees. Jx Id Medida Val. Medida ML Norm
1 51232.93 MGEMBOSNPONIP 0.00 167.37
2 22923.92 MGPIME3JGUS1P 0.00 97.78
3 13285.99 MGBARR3PIME1P 0.00 59.32
4 9719.57 MGPIME3TAQUIP 0.00 61.22
5 5934.50 MGJGSES5STRI13PP 0.00 40.84
6 4261.45 MGEMBOS5USIM1V 489.01 20.02
7 3862.38 MGJGSESTR13PQ 0.00 16.55
8 3590.06 MGBARR3TAQU1V 369.18 15.13
9 3360.71 MGPIME3BARRI1Q 0.00 9.31
10 3274.38 MGJGUS1UBRBI1P 0.00 8.81
11 3194.89 MGJGUS3PIME2Q 0.00 7.06
12 3144.96 MGEMBO0OUG1--Q 0.00 4.63

Jx Final: 3122.6

Jx Limite: 4612.1

Redund. Total: 2.32

Redund. Ativa: 1.98

Redund. Reativa: 2.67

Numero Total de Iteragoes: 28

Tempo Processamento: 0.699 seg

Erro Médio V: 3.16955¢-06

Erro Médio ®: 3.10407¢-05

Numero de Barras: 1676

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 6076

Medidas Ativas: 2425

Medidas Reativas: 3651

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862

RI Reativas: 826

Teste: Redundancia Reduzida - Valor das med. de fluxo/injecdo com EG foi zerado
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Tabela 4-54 Sistema de 1676 barras — VR-RR-ZERO — Estimador FGI

Iter. o(7) Id Medida Val. Medida | ML Norm
MGEMBOS5NPONI1P 0.00 176.09
5 55587.39 MGEMBOS5USIM1V 489.01 20.98
MGBARR3TAQU1V 369.18 14.88
MGPIME3JGUSIP 0.00 100.05
6 23382.25
MGIJGSESTR13PQ 0.00 18.18
MGPIME3TAQUIP 0.00 60.17
7 12831.13 MGJGSES5TR13PP 0.00 45.64
MGPIME3BARRI1Q 0.00 10.30
MGBARR3PIME1P 0.00 61.18
8 7159.01
MGJGUS3PIME2Q 0.00 7.48
MGJGUS1UBRBIP 0.00 8.60
9 3313.32
MGEMBO0OUG1--Q 0.00 4.73
o(7) Final: 3217.3 p(7) Limite: 4612.1
Redund. Total: 2.32 Redund. Ativa: 1.98 Redund. Reativa: 2.67
Numero Total de Iteracées: 12 Tempo Processamento: 0.677 seg

Erro Médio V: 3.17426¢-06

Erro Médio ®: 3.09282¢-05

Numero de Barras: 1676

Método: Gaussiana Invertida

Numero Medidas: 6076

Medidas Ativas: 2425 Medidas Reativas: 3651

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Redundancia Reduzida - Valor das med. de fluxo/injecdo com EG foi zerado

4.5.3. Testes com uma Lista de 300 Erros Grosseiros

Para o sistema de grande porte foram também foram realizados testes com uma
lista de erros grosseiros de dimensao elevada. Ao invés de sortear aleatoriamente as
medidas que comporiam a lista de erros grosseiros, foi preferivel utilizar uma lista
real de medidas com erro grosseiro extraida do sistema de grande porte em

tempo-real. Para esse sistema ¢ bastante comum a existéncia de listas de erros

grosseiros dessa dimensao.

Como a lista de erros grosseiros ¢ muito extensa sdo fornecidas apenas as

caracteristicas da mesma.
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A lista ¢ composta de 148 erros associados a medigdes de fluxo de poténcia
ativa, 1 erro associado a medigdes de inje¢do de poténcia ativa, 10 erros associados a
medi¢cdes do modulo da tensdo, 140 erros associados a medi¢des de fluxo de poténcia

reativa e 1 erro associado a medi¢des de injecdo de poténcia reativa.

Os erros estdo concentrados nas seguintes areas do sistema elétrico brasileiro:
137 erros na area Sao Paulo, 42 erros na area Parana/Santa Catarina/Rio Grande do
Sul, 28 erros na area Minas Gerais, 25 erros na area Rio de Janeiro/Espirito Santo, 30
erros na area Goias/Distrito Federal/Mato Grosso, 20 erros nos estados da regido

Nordeste e 18 nos estados da regido Norte.

4.5.3.1. Teste com Erros Grosseiros de 20 Desvios Padrao

A partir do estado verdadeiro do sistema de grande porte foram introduzidos

erros grosseiros de magnitude 20DP na lista de medidas descritas acima.

As tabelas 4-55 e 4-56 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-57 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.

Os resultados mostraram que o estimador FGI identificou corretamente a lista
de erros grosseiros. Os estimadores de estado MQP identificaram uma medida a mais
que ndo possuia erro grosseiro. A medida identificada erradamente foi a medida
SPSTIN3TR8-PQ (injecdo de poténcia reativa associada aos transformadores

conversores da subestagdo de Ibitina). O valor final da fungdo objetivo p(7) do

estimador FGI foi o mesmo do indice Jx dos estimadores de estado MQP, e igual a
zero. O tempo de processamento para a solugdo do problema foi sensivelmente menor
no estimador de estado FGI (da ordem de 7.5 vezes menor) quando comparado com
os estimadores de estado MQP. O erro médio quadratico das varidveis de estado em

relagdo ao estado verdadeiro foi praticamente o mesmo nos trés estimadores.

As tabelas 4-58 e 4-59 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,

respectivamente, utilizando como estratégia de eliminacdo do efeito dos erros
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grosseiros a técnica de recuperacao do valor medido. Nas tabelas 4-55 e 4-56, ao

contrario, foi utilizada a técnica de eliminagdo das medidas com erro grosseiro.

Os resultados mostraram que a estratégia de tratamento dos erros grosseiros,
através da técnica de recuperagdo do valor medido, se mostrou eficiente, mesmo na
presenca de erros grosseiros interativos. Os resultados mostraram que todas as
medidas com erro grosseiro foram identificadas corretamente. Foram necessarias 6
re-estimagdes adicionais, apOs a identificagdo do ultimo erro grosseiro, para
estabilizar o valor do indice Jx, cujo valor final foi nulo. Por outro lado, da mesma
forma que os estimadores MQP-EQN e MQP-LGA que utilizaram a técnica de
eliminacdo de erros grosseiros, a medida SPSTIN3TR8-PQ foi identificada
erradamente. Os indices de desempenho relacionados com o estado estimado foram

semelhantes aos obtidos com a técnica de eliminagdo dos erros grosseiros.

Como ja foi mencionado na subsecdo 4.2.1.1 o sucesso dessa técnica sO €
possivel se a sua implementagdo incluir o reajuste continuo dos valores medidos dos
erros grosseiros identificados nas etapas anteriores do algoritmo. Também ¢
fundamental o reajuste dos valores medidos dos erros grosseiros, mesmo apds o
término da etapa de identificacdo desses erros, até que se obtenha a estabilizagdo do
indice Jx. Nos testes realizados foi adotado um critério de parada adicional com valor
de 0.1, associado a estabilizacao do indice Jx entre duas re-estimagdes sucessivas.

Veja a descricdo da implementacdo dessa técnica na subsecao 2.2.2.

A técnica de recuperagdao dos erros grosseiros tem como principal vantagem a
economia do tempo computacional, uma vez que a matriz de solugdo do problema de
estimagdo de estado ¢ mantida constante ao longo do processo de identificacdo dos
erros grosseiros. Mesmo neste caso pode ser observado que o estimador de
estado FGI foi mais vantajoso computacionalmente com uma economia da ordem de

4.3 vezes.
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Tabela 4-55 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-300EG — MQP-EQN

Numero de Erros Grosseiros Identificados: 301

Jx Final: 0.1

Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteragdes: 583

Tempo Processamento: 8.454 seg

Erro Médio V: 2.8473e-12

Erro Médio ®: 5.51655e-08

Numero de Barras: 1676

Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 8647 Medidas Ativas: 3644 | Medidas Reativas: 5003

Nuimero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 300 EG de 20DP

Tabela 4-56 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-300EG — MQP-LGA

Numero de Erros Grosseiros Identificados: 301

Jx Final: 0

Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Itera¢oes: 580

Tempo Processamento: 8.169 seg

Erro Médio V: 2.77914e-12

Erro Médio ®: 5.5166¢e-08

Numero de Barras: 1676

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 8647 Medidas Ativas: 3644 | Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 300 EG de 20DP

Tabela 4-57 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-300EG — Estimador FGI

Numero de Erros Grosseiros Identificados: 300

p(7) Final: 0

po(7) Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteracgoes: 20

Tempo Processamento: 1.088 seg

Erro Médio V: 2.57862¢-13

Erro Médio ®: 5.51268e-08

Numero de Barras: 1676

Meétodo: Gaussiana Invertida

Numero Medidas: 8647 | Medidas Ativas: 3644 | Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 300 EG de 20DP
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Tabela 4-58 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-REC-300EG — MQP-EQN

Nimero de Erros Grosseiros Identificados: 301

No. Total Reestimacoes: 307 | Jx Final: 0 Jx Limite: 7231.6
Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48
Nuimero Total de Iteragoes: 590 Tempo Processamento: 4.664 seg
Erro Médio V: 6.8476e-10 Erro Médio ®: 4.63515¢e-07

Nimero de Barras: 1676 Método: Equacdes Normais

Nimero Medidas: 8647 | Medidas Ativas: 3644 Medidas Reativas: 5003
Nimero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 300 EG de 20DP — Recuperacao

Tabela 4-59 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-REC-300EG — MQP-LGA

Nimero de Erros Grosseiros Identificados: 301

No. Total Reestimacoes: 307 Jx Final: 0 Jx Limite: 7231.6
Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48
Nuimero Total de Iteracoes: 588 Tempo Processamento: 5.269 seg
Erro Médio V: 5.72372e-10 Erro Médio ®: 3.2186¢-07

Nimero de Barras: 1676 Método: Lagrangeano Aumentado
Nimero Medidas: 8647 | Medidas Ativas: 3644 | Medidas Reativas: 5003
Nimero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 300 EG de 20DP - Recuperagao

4.54. Testes com uma Lista de 150 Erros Grosseiros

Foi realizado um segundo teste com uma lista de erros grosseiros de dimensado
elevada. Dessa vez uma lista com 150 erros grosseiros. Da mesma forma que no teste
anterior foi utilizada uma lista real de medidas com erro grosseiro, extraida do
sistema de grande porte em tempo-real. Este teste ndo corresponde ao teste anterior
com a lista de erros grosseiros reduzida. A lista deste teste foi obtida a partir de outra
condicdo operativa do sistema de tempo-real. A lista completa tinha
aproximadamente 280 erros grosseiros. A lista para este teste foi montada

considerando os 150 primeiros erros grosseiros da lista de 280.

Como a lista de erros grosseiros ¢ muito extensa sdo fornecidas apenas as

caracteristicas da mesma.
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A lista ¢ composta de 71 erros associados a medicdes de fluxo de poténcia
ativa, 19 erros associados a medi¢des de inje¢do de poténcia ativa, 2 erros associados
a medi¢des do mddulo da tensdo, 51 erros associados a medigdes de fluxo de poténcia

reativa e 7 erros associados a medi¢des de injecdo de poténcia reativa.

Os erros estdo concentrados nas seguintes areas do sistema elétrico brasileiro:
88 erros na area Sdo Paulo, 16 erros na area Parana/Santa Catarina/Rio Grande do
Sul, 8 erros na area Minas Gerais, 7 erros na area Rio de Janeiro/Espirito Santo, 20
erros na area Goids/Distrito Federal/Mato Grosso, 3 erros nos estados da regido

Nordeste e 8 nos estados da regido Norte.

4.54.1. Teste com Erros Grosseiros de 20 Desvios Padrao

A partir do estado verdadeiro do sistema de grande porte foram introduzidos

erros grosseiros de magnitude 20DP na lista de medidas descritas acima.

As tabelas 4-60 e 4-61 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,
respectivamente. A tabela 4-62 apresenta os resultados obtidos com o estimador de

estado FGI.

Os resultados mostraram que o estimador FGI identificou corretamente a lista
de erros grosseiros. Os estimadores de estado MQP identificaram uma medida a mais
que ndo possuia erro grosseiro. A medida identificada erradamente foi a medida
SPNOR-0VGA-2Q (injecdo de poténcia reativa na barra de 88KV da subestacao
NORTE em Sao Paulo). O valor final da fungdo objetivo p(7) do estimador FGI foi

o mesmo do indice Jx dos estimadores de estado MQP, e igual a zero. O tempo de
processamento para a solugdo do problema foi menor no estimador de estado FGI (da
ordem de 4.3 vezes menor) quando comparado com os estimadores de estado MQP. O
erro médio quadratico das varidveis de estado em relagcdo ao estado verdadeiro foi

praticamente o mesmo nos trés estimadores.

As tabelas 4-63 e 4-64 apresentam os resultados obtidos com o estimador MQP
tradicional na abordagem das Equag¢des Normais ¢ do Lagrangeano Aumentado,

respectivamente, utilizando como estratégia de eliminacdo do efeito dos erros
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grosseiros a técnica de recuperacao do valor medido. Nas tabelas 4-60 e 4-61, ao

contrario, foi utilizada a técnica de eliminagdo das medidas com erro grosseiro.

Novamente os resultados mostraram que a estratégia de tratamento dos erros
grosseiros, através da técnica de recuperacdo do valor medido, se mostrou eficiente,
mesmo na presenca de erros grosseiros interativos. Os resultados mostraram que todas
as medidas com erro grosseiro foram identificadas corretamente. Foram necessarias 6
re-estimagdes adicionais, apOs a identificagdo do ultimo erro grosseiro, para
estabilizar o valor do indice Jx, cujo valor final foi nulo. Entretanto, da mesma forma
que os estimadores MQP-EQN e MQP-LGA que utilizaram a técnica de eliminacao
de erros grosseiros, a medida SPNOR-O0VGA-2Q foi identificada erradamente. Os
indices de desempenho relacionados com o estado estimado foram semelhantes aos

obtidos com a técnica de eliminag¢ao dos erros grosseiros.

Como ja foi mencionado nas subsec¢des 4.2.1.1 € 4.5.3.1 o sucesso dessa técnica
s0 ¢ possivel se a sua implementagdo incluir o reajuste continuo dos valores medidos
dos erros grosseiros identificados nas etapas anteriores do algoritmo. Também ¢
fundamental o reajuste dos valores medidos dos erros grosseiros, mesmo apds o
término da etapa de identificacdo desses erros, até que se obtenha a estabilizagcdo do
indice Jx. Nos testes realizados foi adotado um critério de parada adicional com valor
de 0.1, associado a estabilizacdo do indice Jx entre duas re-estimagdes sucessivas.

Veja a descricdo da implementacdo dessa técnica na subsecao 2.2.2.

Neste teste também pode ser observado que o estimador de estado FGI foi mais
vantajoso computacionalmente que os estimadores MQP com a técnica de

recuperacdo dos erros grosseiros, com uma economia da ordem de 2.9 vezes.
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Tabela 4-60 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-150EG — MQP-EQN

Numero de Erros Grosseiros Identificados: 151

Jx Final: 0.0

Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteragdes: 300

Tempo Processamento: 4.217 seg

Erro Médio V: 9.60676¢e-10

Erro Médio ®: 2.26441e-08

Numero de Barras: 1676

Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 8647 Medidas Ativas: 3644 | Medidas Reativas: 5003

Nuimero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 150 EG de 20DP

Tabela 4-61 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-150EG — MQP-LGA

Numero de Erros Grosseiros Identificados: 151

Jx Final: 0

Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Itera¢oes: 299

Tempo Processamento: 4.185 seg

Erro Médio V: 9.60664¢e-10

Erro Médio ®: 2.26442¢-08

Numero de Barras: 1676

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 8647 Medidas Ativas: 3644 | Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 150 EG de 20DP

Tabela 4-62 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-150EG — Estimador FGI

Numero de Erros Grosseiros Identificados: 150

p(7) Final: 0

po(7) Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09 Redund. Ativa: 2.71 Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteracgoes: 18

Tempo Processamento: 0.957 seg

Erro Médio V: 9.60613¢e-10

Erro Médio ®: 2.26442¢-08

Numero de Barras: 1676

Meétodo: Gaussiana Invertida

Numero Medidas: 8647 | Medidas Ativas: 3644 | Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688 RI Ativas: 862 RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 150 EG de 20DP
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Tabela 4-63 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-REC-150EG — MQP-EQN

Numero de Erros Grosseiros Identificados: 151

No. Total Reestimacoes: 157

Jx Final: 0.1

Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09

Redund. Ativa: 2.71

Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Iteragoes: 301

Tempo Processamento: 2.767 seg

Erro Médio V: 1.77265e-08

Erro Médio ®: 3.80793e-07

Numero de Barras: 1676

Método: Equacdes Normais

Numero Medidas: 8647

Medidas Ativas: 3644

Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862

RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 150 EG de 20DP - Recuperacao

Tabela 4-64 Sistema de 1676 barras — VV-20DP-REC-150EG — MQP-LGA

Numero de Erros Grosseiros Identificados: 151

No. Total Reestimacoes: 157

Jx Final: 0

Jx Limite: 7231.6

Redund. Total: 3.09

Redund. Ativa: 2.71

Redund. Reativa: 3.48

Numero Total de Itera¢oes: 306

Tempo Processamento: 3.075 seg

Erro Médio V: 1.77266¢e-08

Erro Médio ®: 3.80792e-07

Numero de Barras: 1676

Método: Lagrangeano Aumentado

Numero Medidas: 8647

Medidas Ativas: 3644

Medidas Reativas: 5003

Numero de RI: 1688

RI Ativas: 862

RI Reativas: 826

Teste: Valor Verdadeiro - 150 EG de 20DP - Recuperagao
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Conclusoes

A principal contribuigdo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de uma
metodologia para a estimacgdo de estado em sistemas de energia elétrica utilizando

fungdes objetivo ndo-quadraticas, continuas e diferenciaveis.

As principais caracteristicas do estimador de estado desenvolvido sdo as seguintes:
o Fungdo objetivo ndo-quadratica baseada na fun¢ao Gaussiana Invertida.
o Desacoplamento dos subproblemas de poténcia ativa e reativa.

o Resolugdo do sistema de equagdes lineares por uma variante do método

Lagrangeano Aumentado Blocado.
o Tratamento dos erros grosseiros durante o processo iterativo de solugao.

o Identificacdo dos erros grosseiros através do multiplicador de Lagrange

normalizado.

Os testes realizados mostraram que a metodologia desenvolvida ¢ eficiente para
estimar o estado de sistemas elétricos de grande porte e para a identificagdao de erros
grosseiros interativos ndo conformativos, podendo ser utilizada em ambientes de

tempo-real.

No capitulo 4 foram apresentados os resultados de diversos testes com sistemas
de diferentes dimensodes, e o estimador de estado desenvolvido se apresentou sempre
com desempenho adequado, e identificando corretamente os erros grosseiros

simulados.
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Em sistemas de pequeno porte ou com poucos erros grosseiros o método
desenvolvido foi competitivo, em termos do esforco computacional, com os métodos
MQP tradicionais (Equagdes Normais e Lagrangeano Aumentado Blocado). Para
sistemas de grande porte, principalmente sistemas com Varios erros grosseiros, o
método desenvolvido apresentou um desempenho computacional superior ao dos
métodos MQP tradicionais. At¢ mesmo os estimadores MQP tradicionais, executados
com a estratégia de tratamento de erros grosseiros baseada na recuperacdao do valor
das medidas (nesse caso as matrizes de solucdo permanecem constantes),
apresentaram desempenho computacional inferior ao do estimador FGI, para sistemas

de grande porte com muitos erros grosseiros.

Na grande maioria dos casos simulados os estimadores de estado MQP
tradicionais, forneceram o mesmo resultado que o estimador de estado FGI. Apenas
em um caso simulado no sistema de 65 barras, os estimadores MQP ndo conseguiram
identificar corretamente os erros grosseiros. Nos dois casos simulados com o sistema
de grande porte € com um numero elevado de erros grosseiros (300 e 150) os
estimadores de estado MQP, apesar de conseguirem identificar todos os erros
grosseiros, identificaram uma medida a mais que ndo possuia erro grosseiro. Com
relacdo ao estimador FGI, em todos os casos simulados, a identificacdo dos erros

grosseiros foi correta.

Outra constatacdo, extraida dos casos simulados, ¢ que o critério de
identificacao de erros grosseiros baseado no residuo normalizado do método MQP
com Equagdes Normais, se comportou de forma idéntica ao critério de identificacao
baseado no multiplicador de Lagrange normalizado do método MQP com

Lagrangeano Aumentado Blocado, em todos os casos simulados.

Com relagdo aos critérios £, e Egutilizados na avaliagdo do estado estimado,

pode ser observado que todos os métodos testados (métodos MQP tradicionais e o
método FGI) apresentaram resultados semelhantes, sempre com valores pequenos

para os erros médios quadraticos E, e E .

185



Capitulo 5 — Conclusdes

Os principais desafios do trabalho realizado foram os seguintes:

o Escolha da fungdo objetivo. A escolha da fun¢do objetivo mais adequada
demandou varios testes com a ferramenta Matlab, tanto para a selecao e
teste basico do comportamento das fungdes candidatas, bem como em
testes preliminares realizados com algoritmos de estimacdo de estado

simplificados implementados nessa ferramenta.

o Implementagdao de um método de estimacgdo de estado tradicional MQP
baseado no Lagrangeano Aumentado Blocado. Embora ndo fizesse parte
do escopo especifico da tese, esse estimador foi implementado para
adquirir experiéncia com a tecnologia, e também para permitir a
realizagao de testes comparativos com o método das Equagdes Normais.
A experiéncia adquirida com esse desenvolvimento foi de grande valia

na implementagao do estimador de estado FGI.

o Elaboracdo de uma estratégia eficiente para o tratamento de erros
grosseiros. Durante o desenvolvimento da tese foram testadas varias
estratégias para o tratamento de erros grosseiros no estimador de estado
FGI. A estratégia descrita na se¢ao 3.3 apresentou resultados muito bons

nos testes realizados.

5.1. Sugestoes para Trabalhos Futuros

Esta secdo apresenta algumas sugestdes para o desenvolvimento de trabalhos

futuros na area de estimacao de estado utilizando fungdes objetivo ndo-quadraticas.

Um assunto que foi descrito no capitulo 2, mas nao fez parte do escopo da tese
é o tratamento da medigdo fasorial. E possivel incorporar o tratamento da medicio
fasorial em estimadores de estado que utilizam fungdes objetivo nao-quadraticas da
mesma forma como seria implementado em estimadores de estado MQP tradicionais.
No caso dos fasores de tensdo, estes podem ser modelados diretamente como
medigdes das variaveis de estado correspondentes. No caso das medi¢des de angulo

de fase devem ser adotados procedimentos especificos para o tratamento da
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referéncia. Os fasores de corrente podem ser modelados de acordo com a equagdo
(2-46). O tratamento de erros grosseiros na medicdo fasorial pode utilizar o mesmo

procedimento que foi descrito neste trabalho para o tratamento das outras medidas.

Outro tépico de interesse € a inclusdo da estimacdo de estado generalizada em
estimadores de estado que utilizam fungdes objetivo nao-quadraticas. Os conceitos de
estimacdo de estado generalizada seriam utilizados para modelar novas restri¢des
associadas ao estado dos equipamentos de manobra. Desta forma seria possivel
desenvolver um estimador da topologia da rede tendo como algoritmo bdasico o
estimador de estado FGI. Para esse desenvolvimento também ¢ sugerida a utilizacao
da modelagem implicita de subestacdes (VILLA JAEN et al., 2002) de modo a

reduzir a dimensao do problema a ser tratado.

Outra linha de pesquisa seria o desenvolvimento de estratégias de tratamento de
erros grosseiros que nao fossem baseadas no residuo de estimagdo (ou no
multiplicador de Lagrange). Isso permitiria, talvez, desenvolver algoritmos
alternativos aos de busca combinatoria, para o tratamento dos erros grosseiros do tipo

interativo e conformativo.
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