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Neste trabalho, é proposta uma metodologia para a representacao de informacdes
qualitativas, de natureza imprecisa, no problema de estimacéo de estado em sistemas de
energia elétrica. A representacdo da informacédo qualitativa é realizada empregando os
conceitos de conjuntos Fuzzy, sendo modelada como pseudo-medidas Fuzzy, definidas por
uma faixa de valores em um intervalo pré-definido. As pseudo-medidas Fuzzy séo tratadas
no problema de estimacéo de estado como restri¢fes de desigualdade. Para a solucdo do
problema de estimacdo de estado foram desenvolvidos estimadores baseados em
programacédo Fuzzy. A principal aplicagdo da metodologia é o célculo do vetor de estado
em redes de distribuigéo e a representacdo de redes externas em sistemas de transmissao de
energia elétrica, que sdo caracterizados por apresentarem uma fraca base de dados
disponibilizada em tempo real, e um elevado grau de informagGes qualitativas.

Outras vantagens dos modelos de estimadores de estado desenvolvidos neste trabalho,
como robustez a uma grande variedade de erros grosseiros em medidas analdgicas, ou a

erros grosseiros na modelagem das pseudo-medidas Fuzzy, também sdo verificados.
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This work presents a methodology for the representation of qualitative
information, with high uncertainty content, in the problem of state estimation in electric
power systems. The representation of the uncertainties is carried through using the
concepts of Fuzzy sets, modeled as Fuzzy pseudo-measurements and set for a range of
values in a pre-established way. The Fuzzy pseudo-measurements are represented in the

problem of state estimation as inequality constraints, using state estimators models based

on Fuzzy programming. The main application of the methodology is the calculation of the

state vector in distribution feeders and modeling of external network in electricity
transmission systems, characterized by a weak database in real time, and a great deal of
qualitative information. Other advantages of state estimators’ models, as robustness to a
great variety of gross errors in analogical measures, or the gross errors in the modeling of

the Fuzzy pseudo-measures, also are verified.
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SIMBOLOGIA
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6, - Valor do angulo de tenséo na barra i.

h(x) — Vetor das fungdes ndo lineares que representa 0 modelo matemético das medidas
analdgicas (medidas reais).

e — Vetor do erro das medidas analdgicas.

9 - Ruido aleatorio adicionado a uma medida.

nb — NUmero de barramentos do sistema.

nm — NUmero de medidas;

R — Matriz de covariancia do erro das medidas analdgicas.

Q — Matriz de pondera¢des do inverso das covariancias do erro das medidas analdgicas.

Wi, — Inverso da covariancia do erro de medicao i.

oi — Desvio padrdo da medida analogica i.

J(x) — Funcdo objetivo do problema de estimacéo de estado.
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g(x) — Restricdo operativa de igualdade para o problema de Minimos quadrados
Ponderados.
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Ponderados.
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H — Matriz Jacobiana das medidas analdgicas.
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ry - Vetor do residuo de estimagdao normalizado.
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A - Variavel adicional inserida ao problema de estimacdo de estado considerando
restricbes Fuzzy.

y - Valor de pertinéncia da fungéo de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy.
u; - Funcdo de pertinéncia de uma pseudo-medida Fuzzy i.
Us - Funcdo de pertinéncia da fungdo objetivo de um problema de estimacdo de estado

convencional.

f(x) - Vetor das funcbes ndo lineares que representa 0 modelo matemético das pseudo-
medidas Fuzzy.

Zruzy - Valor da pseudo-medida Fuzzy definido de acordo com o intervalo de pertinéncia.

F — Matriz Jacobiana das pseudo-medidas Fuzzy.

B — Vetor do conjunto de restri¢cbes de desigualdade no problema de estimacgéo de estado
considerando restri¢des Fuzzy.

d — Valor central da funcdo de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy.

p — Valor do incremento aplicado a restri¢do de desigualdade no problema de estimacao de
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fon — Valor convergido para a fungéo objetivo de um problema de estimacéo de estado.
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desigualdade.
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tenséo na barra i, em porcentagem;
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 CARACTERIZACAO DO TRABALHO

Nas ultimas décadas, os sistemas elétricos de poténcia (SEP) estdo experimentando
mudancas substanciais em sua organizacao, regulacdo e no aspecto tecnologico empregado
para sua operacdo. Estas mudancas estdo fortemente relacionadas a criacdo de um novo
modelo para regulacdo do setor elétrico, tornando-o mais complexo e, tecnologicamente,
dependente. A crescente complexidade, em grande parte, associa-se a diversos fatores, tais
como: a escassez de recursos aplicados no setor elétrico, as restricbes ambientais, a
crescente demanda por alta confiabilidade e qualidade da energia e, em varios paises, a
introducdo de um ambiente de competicdo entre os diversos agentes, esta aliada a uma
interligacdo cada vez mais acentuada entre os sistemas elétricos de um mesmo pais, ou
entre paises vizinhos.

O surgimento de novas oportunidades de negdcio no setor elétrico, paralelo ao
aumento dos riscos operacionais, estdo sendo balanceados pela énfase dada a qualidade dos
servigos prestados, exigindo do prestador de servigos monitoramento e controle, nédo
somente das redes de transmissdo de energia elétrica, mas também das redes de
distribuicéo de eletricidade.

Os crescentes incentivos verificados em alguns paises, para instalacdo de plantas de

geragdo distribuida, através de fontes renovaveis de energia, proporcionou o surgimento de
1
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um elevado nimero de plantas de geracdo de eletricidade nas redes de distribuicdo. Desta
forma, como o verificado nos sistemas de transmissao de energia elétrica, este crescente
numero de plantas de geracdo de eletricidade nas redes de distribuicdo, tradicionalmente
caracterizadas por um baixo nivel de automatizacdo; requer um sistema de monitoracéo
eficiente e preciso, que atenda aos interesses econémicos das concessionarias de
distribuicdo de eletricidade. Desta forma, as mesmas se sentem obrigadas a investir na
automacdo e na instalacdo da primeira geracao de sistemas SCADA (Supervisory Control
and Data Acquisition) em suas redes.

O sistema SCADA permite aos operadores ter uma visdo grafica da rede elétrica em
tempo real, visualizando as medicGes de grandezas elétricas avaliaveis. Através das
informac@es fornecidas pelo sistema SCADA, acBes de controle em tempo real, podem ser
processadas pelos Centros de Operacdo do Sistema (COS), como chaveamento de
aparelhos, atuacdo em transformadores, ou modificacdo do valor de setpoints de geradores.
As informacbes do sistema SCADA também constituem a base de dados para as
ferramentas computacionais de avaliacdo da seguranca operativa do sistema, como
programas de fluxo de poténcia, analise de contingéncias, configuradores de redes e
estimadores de estado.

De acordo com a novas exigéncias dos sistemas de energia elétrica, as ferramentas
computacionais para avaliacdo da seguranca do sistema tém requerido a construcdo de
modelos matematicos cada vez mais precisos e, em muitas situagdes complexos. Um
desafio, frequentemente encontrado na construcdo de modelos para tais sistemas, € a fraca
base de dados disponibilizada em tempo real, muitas vezes, incompleta ou insuficiente,
impedindo que modelos matematicos precisos, ou pelo menos coerentes com a realidade de
operacgdo, possam ser construidos para modelagem em estimadores de estado, fluxos de

poténcia, configuradores topoldgicos de rede, dentre outros. Contudo, existe uma enorme
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disponibilidade de informacdes qualitativas, representadas pela experiéncia de operagédo
acumulada ao longo dos anos pelo pessoal técnico e informacdes resultantes de estudos e
pesquisas, que se bem aproveitadas e trabalhadas, possibilitariam a construcdo de modelos
matematicos mais veridicos para representacdo do estado de operacdo. Tal situacdo tém se
verificado em redes de distribuicdo e nas redes elétricas externas em sistemas de
transmissdo de eletricidade. Mesmo que estes modelos ndo venham representar com
exatiddo as condicGes de operacdo, ja forneceriam uma estimativa aproximada das
mesmas, representando um ganho operacional, pois se parte do principio que as condi¢bes
de operagdo, em muitos casos, sao quase totalmente desconhecidas.

Dentre todas as ferramentas computacionais para avaliacdo da seguranca de operagédo
do sistema elétrico, o programa de Andlise de Redes, é o mais amplamente empregado.
Pdrem, para utilizacdo deste programa faz-se necessaria a construcdo de um modelo para a
rede elétrica, através do Configurador de Redes, e a consequente determinacdo do seu
estado operacional (tens6es complexas nas barras), por meio do Estimador de Estado.

A integracdo de avaliacdo subjetiva, caracterizada por informacgfes oriundas da
experiéncia acumulada pelo pessoal técnico, ou informacgdes resultantes de estudos e
pesquisas, ndo € uma singularidade em Estimadores de Estado; uma vez que pseudo-
medidas, utilizadas na solucao de problemas de observabilidade da rede elétrica a partir da
configuracdo de medidores, podem ser construidas a partir do conhecimento destas
informacdes. Devido a esta caracteristica, a ado¢cdo de modelos hibridos para a estimacéo
de estado em sistemas elétricos de poténcia, que combinam aproximacoes tradicionais com
técnicas emergentes, pode possibilitar que redes de distribuicdo de energia elétrica ou redes
elétricas externas em sistemas de transmissdo possam ser mais adequadamente
representadas, possibilitando que as funcbes de monitoracdo e seguranga sejam

completamente implementadas para estes casos.
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Dentre as técnicas emergentes, caracterizadas por modelos inteligentes, podem-se
destacar os conjuntos de natureza Fuzzy, as redes neurais artificiais e os algoritmos
genéticos. Os conjuntos de natureza Fuzzy sdo frequentemente utilizados na solucdo de
problemas com presenca de informacdes de carater qualitativo, caracterizadas por variaveis
linglisticas que reproduzem o conhecimento humano ou imprecisdes sobre o problema de
interesse, possibilitando assim, a construcdo de modelos para situagdes em que a
formulacdo matematica tradicional ndo é suficiente. As redes neurais artificiais
reproduzem, matematicamente, o funcionamento do neurénio humano e estdo sendo
aplicadas na solucao de problemas de classificacdo, previsao e reconhecimento de padrdes,
enquanto os algoritmos genéticos tém sido aplicados na solucdo de problemas de
otimizacdo, envolvendo um ou varios objetivos no problema.

No contexto da construcdo de modelos hibridos de ferramentas para avaliacdo da
seguranca do sistema elétrico, e mais especificamente, para utilizacdo em estimadores de
estado, com aplicacdo em redes de distribuicdo de energia elétrica e redes elétricas externas
em sistemas de transmissao, a aplicacdo da teoria dos conjuntos de natureza Fuzzy mostra-
se adequada. Assim, é de todo interesse o desenvolvimento de um estimador de estado em
um ambiente Fuzzy, para aplicacbes em tempo real, que integre as aproximacoes
tradicionais de estimacdo de estado, com a representacdo que 0s conjuntos de natureza
Fuzzy permitem para as informagOes qualitativas presentes nestas redes elétricas. Nesta
modelagem de estimador de estado, sistemas elétricos dotados com baixo nivel de
monitoracdo, mas com alto grau de informacdo qualitativa, podem ser modelados e

avaliados nos quesitos de seguranca da operacao de seu sistema.
1.2 I\/IOTIVA(;AO E OBJETIVOS DO TRABALHO

Atualmente, verifica-se, para as redes de distribuicdo de energia elétrica e para as

redes elétricas externas em sistemas de transmissdo, uma elevada disponibilidade de
4
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informacbes qualitativas, além de muitas imprecisbes sobre as suas condi¢bes
operacionais. Paralelamente, verifica-se um quase total desconhecimento das condi¢cfes de
operacdo destas redes em tempo real, o que dificulta o emprego de ferramentas para
avaliacdo da seguranca operacional das mesmas. Nas redes de distribuicdo de energia
elétrica tem-se, geralmente, um nivel de monitoramento muito baixo, com elevada
insuficiéncia de pontos de medicdo em tempo real ao longo dos seus alimentadores. As
redes elétricas externas, em sistemas de transmissdo de eletricidade, apresentam-se bem
monitoradas em relacdo ao seu centro de operacdo, contudo nao disponibilizam os valores
monitorados em tempo real para 0s centros de operagdo de sistemas elétricos vizinhos.

Dentro deste contexto, e uma vez que os Estimadores de Estado representam uma
ferramenta de vital importancia na analise da seguranca operacional em sistemas elétricos
de poténcia, e permitem a integracdo de informac6es subjetivas ao seu modelo; motivou-
se, assim, o desenvolvimento de novos modelos matematicos para a estimacao de estado,
com capacidade de representacdo de informagGes qualitativas e, principalmente, de suas
imprecisdes. Estes novos modelos matematicos para estimacdo de estado sdo um
aprimoramento dos modelos tradicionalmente utilizados, possuindo, dentre outras
caracteristicas, a capacidade de aliar a robustez e eficacia dos modelos tradicionais, com a
capacidade de representacdo de informagdes subjetivas e imprecisdes, possibilitando uma
descricdo mais rica do problema, além de impedirem que informacdes Uteis, ndo sejam
perdidas ou desprezadas.

A representacdo da informacéo qualitativa e das imprecisdes acerca das mesmas e dos
dados disponibilizados para estimacdo de estado € realizada empregando os conceitos de
conjuntos de natureza Fuzzy, sendo modeladas como pseudo-medidas Fuzzy, que agora
ndo sdo mais definidas por um unico valor, mas sim por uma faixa de valores em um

intervalo pré-definido, caracterizando toda imprecisdo existente nas informacoes utilizadas
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para modelagem das pseudo-medidas. As pseudo-medidas Fuzzy sd@o inseridas no
problema de estimacdo de estado como restricdes de desigualdade, com aplicacdo da
técnica de programacdo em um ambiente Fuzzy, para a modelagem do estimador de
estado. A expressao Crisp serd empregada para representar as grandezas ndo modeladas
por conjuntos Fuzzy. A grande vantagem da modelagem da pseudo-medida, como Fuzzy, e
ndo como Crisp, é a melhor representacdo da incerteza inerente a informacéo qualitativa,
utilizada para sua modelagem, que os conjuntos Fuzzy possibilitam. Toda a imprecisédo e
pertinéncia da informacéo esta modelada na funcéo de pertinéncia caracteristica, através da
faixa de valores em torno do valor central.

Neste trabalho de tese, sdo propostos estimadores de estado lineares e ndo-lineares em
um ambiente Fuzzy, para o calculo do vetor de estado do sistema, com as pseudo-medidas
Fuzzy representadas por restricdes de desigualdade ao problema. Os modelos de estimacao
de estado lineares, em ambiente Fuzzy, sdo construidos em funcdo da modelagem do
estimador de estado baseado na soma dos Minimos Valores Absolutos Ponderados dos
Residuos (ABUR, 2004). O modelo do estimador de estado ndo-linear Fuzzy tem, como
propdsito, inserir nos tradicionais e amplamente empregados estimadores de estado,
baseados no método dos Minimos Quadrados Ponderados, a representacdo de imprecisdes
modeladas por conjuntos Fuzzy.

O principal objetivo dos estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, é o
calculo do vetor de estado em redes de distribuicdo de eletricidade e em redes elétricas
externas em sistemas de transmissdo de energia elétrica. A robustez, ou capacidade de
rejeicdo a presenca de uma grande variedade de erros grosseiros em medidas analdgicas,
ou mesmo na definicdo das proprias pseudo-medidas Fuzzy, representam outras

caracteristicas fundamentais exploradas nos modelos de estimadores de estado propostos.
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Os modelos de estimadores de estado propostos mostraram-se robustos a uma grande
variedade de erros grosseriros em medidas analdgicas, tanto que ndo se considerou a
aplicacdo de nenhuma ferramenta de poOs-processamento aos mesmos. A capacidade de
rejeicdo a uma grande variedade de erros grosseiros em medidas analdgicas, procura
preservar as vantagens verificadas nos estimadores de estado, baseados na soma dos
Minimos Valores Absolutos Ponderados dos Residuos (ABUR, 2004).

A rejeicdo a erros grosseiros na definicdo das pseudo-medidas Fuzzy é um ponto de
destaque nos estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, uma vez que estes tem
a capacidade de tratar uma informacéo incoerente, levantada a partir de uma informacao
qualitativa e utilizada para modelar a pseudo-medida Fuzzy, impedindo que a mesma
deteriore 0 estado estimado para o sistema. Deve-se destacar, que quanto mais precisa for a
informacdo qualitativa disponivel, mais concisa com a realidade sera a modelagem da
pseudo-medida Fuzzy, resultando em uma estimacdo de estado mais confiavel e proxima
da realidade. Neste trabalho, a modelagem das pseudo-medidas Fuzzy tem carater
subjetivo, uma vez que o proposito é avaliar os modelos de estimadores de estado,
considerando restricdes Fuzzy, no célculo do vetor de estado e no atendimento a
caracteristicas como a robustez.

Outras caracteristicas, como a representacdo de pseudo-medidas Fuzzy como criticas
e/ou redundantes, também sdo exploradas. A representacdo das pseudo-medidas Fuzzy,
como criticas, possibilita a solugdo dos problemas de observabilidade verificados em redes
de distribuicdo de eletricidade e na rede externa em sistemas de transmissdo. As pseudo-
medidas Fuzzy, representadas como criticas, séo, nesta situacdo, dotadas de incertezas, ao
contrario das medidas criticas, que por natureza devem ser precisas.

Vale ressaltar, que o ponto fundamental deste trabalho de tese estd na obtencdo de

uma solucdo aceitavel para o estado estimado para a rede de distribuicdo de eletricidade e
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para a rede elétrica externa em um sistema de transmissdo, uma vez que o estado
operacional destas redes € desconhecido e sem referéncia de comparagédo. A determinacgédo
destas estimativas aceitaveis estd associada a escolha e representacdo das informacdes

qualitativas.
1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho € dividido em cinco capitulos e trés apéndices. No segundo capitulo é
abordado o problema de estimacdo de estado em sistemas elétricos de poténcia, sendo
realizada uma revisdo bibliografica de todas as etapas envolvidas no problema, destacando-
se o0 célculo do vetor de estado, analise topologica do sistema elétrico e selecdo do vetor de
medidas, observabilidade do sistema elétrico e deteccdo e identificacdo de medidas
portadoras de erros grosseiros. Uma discussdo sobre o processo de estimacgédo de estado em
redes de distribuicdo de energia elétrica e o problema da modelagem da rede externa em
sistemas de transmissdo de eletricidade, também sdo apresentados em tdpicos especificos
neste capitulo.

No terceiro capitulo € apresentada a metodologia desenvolvida, neste trabalho, para a
representacdo de informacfes qualitativas em um problema de estimacdo de estado em
sistemas elétricos, através do emprego dos conjuntos Fuzzy. Inicialmente é realizada uma
revisdo bibliografica dos trabalhos que abordam o problema da aplicacdo de técnicas
inteligentes em sistemas elétricos, com maior destaque para os trabalhos que consideram a
utilizacdo de conjuntos Fuzzy no problema de estimacdo de estado. Todos os modelos
matematicos desenvolvidos para a representacdo de restricbes Fuzzy no problema de
estimacdo de estado s@o apresentados em sequéncia. No final do capitulo, é descrito um
exemplo de carater didatico, para auxiliar futuros leitores na implementacdo dos

estimadores de estado propostos neste trabalho.
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Os resultados obtidos pela avaliacdo dos estimadores de estado considerando
restricdes Fuzzy sdo apresentados no Capitulo 4. Os resultados alcancados sdo comparados
com aqueles fornecidos pelo fluxo de poténcia e estimadores de estado convencionais. O
conjunto de simulacGes tem o proposito de ilustrar a modelagem de informacdes
qualitativas por meio de conjuntos Fuzzy no problema de estimacéo de estado, e o célculo
do vetor de estado em uma rede de distribuicdo de eletricidade e no problema de
modelagem da rede elétrica externa em sistemas de transmissdo de eletricidade. As
simulacdes também avaliam a robustez dos modelos de estimadores de estado
desenvolvidos, frente a uma variedade de erros grosseiros verificados em medidas
analogicas ou na definicdo da pseudo-medida Fuzzy. Os sistemas teste de 14, 30 e 118
barras do IEEE, e uma rede de distribuicdo de 33 barramentos foram adotados no conjunto
de simulagdes.

O capitulo cinco apresenta as principais conclusées dos resultados alcancados, bem
como idéias para futuros trabalhos.

Os trés topicos finais deste trabalho sdo os Apéndices A, B, C. No Apéndice A, sdo
descritos os modelos de otimizacdo Fuzzy, aplicando programacdo linear e quadratica
Fuzzy. O Apéndice B descreve os dados da rede elétrica de todos os sistemas teste
avaliados, além dos valores da tensdo complexa, fluxos e injecdes de poténcia nestes
sistemas, sendo estes considerados na construcdo do conjunto de medidas analdgicas
processadas pelos estimadores de estado avaliados. O Apéndice C mostra as expressoes

gerais utilizadas para modelagem do problema de estimacéo de estado.

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



CAPITULO 2

REVISAO DO PROBLEMA DE
ESTIMACAO DE ESTADO EM
SISTEMAS DE ENERGIA
ELETRICA

2.1 ASPECTOS GERAIS DO PROBLEMA DE ESTIMACAO DE ESTADO

Este capitulo tem o propdsito de realizar uma revisdo bibliogréfica do processo de
estimacdo de estado em sistemas de energia elétrica, descrevendo todas as funcdes
associadas aos estimadores de estado, assim como proceder a revisao do estado da arte da
estimacdo de estado em sistemas de distribuicdo de eletricidade e da modelagem da rede
externa em sistemas de transmissao de eletricidade. Toda atencdo deste trabalho € voltada
para 0s modelos de estimacdo de estado estatica e suas aplicaces

Desde que a estimacado de estado em sistemas elétricos de poténcia foi introduzida por
Fred Schweppe, (SCHWEPPE, 1970a) e (SCHWEPPE, 1970b), esta passou a representar
um elemento de fundamental importancia nos modernos centros de gerenciamento de
energia elétrica, EMS (Energy Management System), fornecendo uma base completa de
dados, consistente e confiavel para as outras funcdes essenciais do sistema EMS, tal como
0 monitoramento da seguranca de operacdo em tempo real, fluxo de poténcia 6timo,
analise de seguranca, estudos de fluxo de poténcia em tempo real, controle supervisorio,

controle automatico da tensédo e despacho econdémico (DY LIACCO, 1978).
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Em funcdo da desregulacdo verificada na industria de energia elétrica, a partir da
década de 80, o processo de estimacdo de estado passou a ser considerado como um
elemento fundamental nos modernos centros de controle e operacdo dos sistemas de
energia elétrica. Muitas aplicagdes comerciais criticas nos sistemas elétricos, como a
geréncia dos corredores congestionados de transmissdo de eletricidade, necessitam ser
fundamentadas e justificadas através da utilizacdo de um modelo preciso do sistema
elétrico, o qual é derivado do processo de estimacdo de estado. Dai, a necessidade da
melhoria do estimador de estado de forma a conseguir um modelo mais exato e com maior
confiabilidade para analise do sistema de energia elétrica.

Nos modernos sistemas gestores de energia (EMS), o programa de estimacdo de
estado processa um conjunto redundante de medidas e dados da rede elétrica, fornecendo,
em tempo real, uma solucdo para o problema de fluxo de poténcia, o qual é a base para a
execucdo de todas as fungdes que monitoram a seguranca do sistema e fazem seu controle
em tempo real. A estimacdo de estado € baseada em relacGes matematicas entre as
varidveis de estado do sistema, angulos e magnitudes da tensdo nos barramentos e as
medidas. Um conjunto redundante de medidas em tempo real, incluindo medidas de
magnitude de tensdo nas barras, fluxo e injecdo de poténcia ativa e reativa em circuitos e
barramentos, e em algumas situagdes, magnitudes de corrente nos circuitos, séo coletados
da rede elétrica através do sistema supervisorio de controle e a aquisi¢cdo de dados,
SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition). O conjunto de medidas obtidas em
tempo real, em geral, apresenta-se corrompido por diferentes tipos de erros, cabendo aos
estimadores de estado detectar, identificar e remover estes erros através de analises

estatisticas do problema.

11
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O processo de estimacéo de estado revela-se complexo, uma vez que muitas fontes de
erros ou imprecisdes podem estar presentes nos dados processados pelo estimador de
estado, dentre as quais destacam-se:

- Erro inerente ao processo de medicdo, causado pela precisao finita dos aparelhos de
aquisicdo de medidas (ruido);

- Avaria do equipamento de medicdo ou tele-transmisséo;

- Ma calibracdo da aparelhagem de medicéo;

- Parametros imprecisos do sistema elétrico;

- Erros na configuracdo topologica do sistema elétrico em virtude de informacao
incorreta sobre o estado operacional das chaves seccionadoras e disjuntores (aberto ou
fechado);

- Incoeréncia no modelo matematico;

- Medicdes realizadas durante a ocorréncia de fendmenos transitorios;

- Diferencas de sincronismo na aquisi¢cdo das medidas.

O estimador de estado atua como um filtro para suavizar erros estatisticamente
pequenos, corriqueiros, inerentes a medicdo, bem como para suprimir erros grosseiros
eventuais, causados por funcionamento inadequado do sistema de aquisicdo de dados. A
implementacdo da fungédo de estimacao de estado nos centros de operacdo permite ainda ao
operador realizar as seguintes tarefas:

— Determinar a configuracdo atual da rede elétrica e a observabilidade do plano de
medicao, para fins de estimacéo do estado de todo o sistema elétrico;

— Monitorar o desempenho do sistema de forma que ndo sejam tomadas decisbes

baseadas em medidas erroneas;
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— Determinar todas as grandezas de interesse para a operacdo do sistema, como
valores de fluxo e injecdo de poténcia ativa e reativa, e tensbes complexas, mesmo para
regides ndo monitoradas do sistema;

— Descobrir possiveis anomalias no sistema elétrico, devido a incidentes como curto-
circuito, ou avarias em equipamentos de medida ou transmissédo de dados.

Além das informacGes muito Uteis, disponibilizadas aos operadores de sistemas
elétricos, a estimacdo de estado também pode ser utilizada na etapa de planejamento da
supervisdo do sistema, auxiliando na tomada de decisGes mais coerentes para 0s problemas
que se apresentam. Destas, podemos destacar:

— Escolha dos melhores locais para instalacao de aparelhos de medicé&o;

— Selecéo das grandezas a serem medidas;

— Verificacdo dos parametros das linhas de transmissao;

— Definicéo da classe de preciséo e calibracdo dos aparelhos de medicéo;

— Determinacdo de possiveis pontos de reforco a operagdo do sistema.

Embora o papel de um estimador do estado esteja bem definido, existe muita
liberdade na escolha da sua implementagdo pratica. A principal opcdo de implementacéao
baseia-se no emprego de metodologias estatisticas para tratamento dos dados medidos em
tempo real. Neste contexto, 0 metodo com maior popularidade, dentre os varios métodos
propostos a partir do trabalho inicial de Schweppe, € o algoritmo dos Minimos Quadrados
Ponderados (MQP). Como este algoritmo pode ser resolvido por técnicas numericas
eficientes, o estimador do estado baseado na aproximagdo dos MQP veio a ser instalado
em quase todos os sistemas EMS pelo mundo inteiro. Entretanto, o método dos MQP ¢é
altamente sensivel a presenca de erros grosseiros nas medidas obtidas em tempo real. A
fim de minimizar este problema, formulacGes alternativas do problema de estimacdo de

estado foram propostas, como os algoritmos baseados na aplicacdo do critério da maxima
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verossimilhanca (MILI, 1990). Estes algoritmos vieram propor o conceito de robustez
estatistica ao processo de estimacdo de estado, conforme serd discutido em uma préxima
secdo deste capitulo. Dentre estas novas propostas de algoritmos para estimacéo de estado,
0s métodos do Minimo Valor Absoluto Ponderado dos Residuos (IRVING, 1978) e o
método do Minimo Quadrado da Mediana do Residuo (MILI, 1990) representam boas
técnicas de solucdo. Contudo, estes algoritmos demandam de uma carga computacional
mais elevada para a solugdo do problema de estimacdo de estado, se comparados aos
estimadores MQP.

Quando o modelo considerado para solu¢do do problema de estimacdo de estado nao
produz estimativas dentro de um grau de exatiddo compativel com os desvios padrbes das
quantidades estimadas, conclui-se que as quantidades medidas contém dados espdrios ou
que o modelo é inadequado para representar as mesmas. O procedimento para identificar e
resolver o primeiro problema é chamado de andlise de erros grosseiros (MONTICELLLI,
1999), enquanto a solucdo do segundo problema é realizada pela deteccao/identificacdo de
erros topologicos. Muitas técnicas para solucdo de ambos os problemas comentados tém
sido propostas e utilizadas com sucesso, conforme serd descrito em uma préxima se¢do
deste capitulo.

Em geral, muitas suposicbes sdo feitas na adocdo do tratamento estatistico
convencional do problema de estimacao de estado em um sistema de eletricidade, podendo
ser assim enumeradas:

1) A rede trifasica do sistema elétrico e equilibrada. Assim, um circuito monofasico
equivalente é empregado para modelar o sistema.

2) O sistema opera em regime constante, ou seja, 0s modelos sdo, em sua grande
maioria, estaticos.

3) Os parametros da rede elétrica sdo conhecidos e precisos.
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4) A topologia, em tempo real da rede elétrica, € conhecida perfeitamente.

5) Todas as medidas sdo coletadas no mesmo instante e representam o estado
verdadeiro do sistema.

6) Os erros nas medidas aquisitadas, em tempo real, s&o modelados como variaveis
aleatdrias independentes, com distribuicdo Gaussiana e média zero.

7) As variancias (¢°) dos erros de medicéo sdo conhecidos.

Contudo, em um sistema de eletricidade real, algumas destas suposi¢cGes ndo podem
sempre ser aplicadas, resultando em estimativas erréneas para o estado vigente do sistema.
Estas suposicdes foram sugeridas inicialmente para a estimacdo de estado em sistemas de
transmissdo de eletricidade, onde o carregamento por fase do sistema é, geralmente,
equilibrado. Porém, com o desenvolvimento de algoritmos de estimacdo de estado para
redes de distribuicdo de eletricidade, caracterizadas por um forte desequilibrio da carga
entre as trés fases, parte das suposicGes passaram a ser desconsideradas, pois as mesmas
vém introduzir erros na estimativa do estimador de estado, uma vez que se supbem o
sistema como inteiramente simétrico. Os algoritmos para estimacao de estado, em redes de
distribuicdo de eletricidade, em sua enorme maioria, consideram as mesmas formulacdes
adotadas para os algoritmos aplicados em sistemas de transmissdo porém, levando em
conta as caracteristicas peculiares destas redes. No tdpico (2.4), deste capitulo, é
apresentada uma revisdo bibliografica dos principais algoritmos de estimacdo de estado
para redes de distribuicdo de eletricidade.

Atualmente, tem se verificado um crescente numero de trabalhos voltados para o
desenvolvimento de algoritmos hibridos para estimacdo de estado, tanto em redes de
distribuicdo de energia elétrica como para modelagem de interconexdes das redes de
transmissdo de eletricidade. Estes algoritmos combinam aproximagdes tradicionais com

técnicas emergentes, sendo que a aplicagédo de técnicas inteligentes tem recebido destaque.
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O desenvolvimento de algoritmos dindmicos para estimacdo de estado, baseados no
emprego dos filtros de Kalman Bucy (LEITE DA SILVA, 1987), também receberam
destaque a partir de meados da década de 90, porém, em virtude da complexidade
associada a estimacdo dinamica, diversas simplificacbes sdo adotadas, tornando o0s
modelos descritos, na literatura, pouco usuais em termos praticos. Aliado a estas novas
tendéncias de estimacdo de estado em sistemas elétricos, algoritmos e métodos para
melhoria ou adequacédo das técnicas tradicionais continuam a ser desenvolvidos, uma vez
que os estimadores de estado presentes em grande parte dos centros de controle da
operacdo empregam, em sua formulacdo, técnicas tradicionais, como a técnica dos
Minimos Quadrados Ponderados proposta por Schweppe em 1970.

Uma completa bibliografia sobre estimacdo de estado em sistemas elétricos de
poténcia, ao longo de duas décadas (1968-1989), € apresentada em (DO COUTTO FILHO,
1990). Nesta referéncia, estdo listados os trabalhos mais importantes neste periodo, desde o
trabalho inicial de Schweppe até o desenvolvimento de técnicas de estimacdo de estado
mais complexas como a modelagem de estimadores de estado dindmicos. Também sao
enumerados trabalhos sobre os diferentes problemas envolvidos no processo de estimagéo

de estado.
2.2 ETAPAS ASSOCIADAS AO PROCESSO DE ESTIMAQAO DE ESTADO

O processo de estimacéo de estado em sistemas de energia elétrica é tradicionalmente
dividido em quatro etapas:

1°) Obtencdo da topologia do sistema, no modelo barra — ramo, através da aplicacéo
do Configurador de Redes;

2°) Anélise e restauracdo da observabilidade do sistema;

3°) Célculo do vetor de estado do sistema aplicando o Estimador de Estado;

4°) Processamento de erros grosseiros presentes em medidas analdgicas.
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Na Figura 2.1 é mostrado um fluxograma apresentando todas as etapas envolvidas no

processo de estimacao de estado.

Nao
Erros Grosseiros? — Fim

&
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e opo oriacs "| Observabilidade = 3514
on-line Rede Estados

Figura 2.1: Etapas basicas do processo de estimacdo de estado.

Na 1° etapa, é executado o Configurador da Topologia da Rede que determina, a partir
do conjunto de medidas logicas disponiveis e de informagdes sobre a localizacéo e o tipo
de medidores instalados no sistema, a topologia vigente da rede elétrica e a correspondente
configuracdo de medidores. Para tanto, este utiliza um modelo barra — ramo, que
corresponde ao diagrama unifilar da rede elétrica.

Na segunda etapa, denominada Analise de Observabilidade, avalia-se para o conjunto
de medidas disponiveis em um dado instante de tempo, se a estimacao de estado é possivel
para todo o sistema elétrico. Caso ndo seja possivel observar a rede elétrica como um todo,
procurar-se-a identificar as ilhas observaveis e 0s provaveis pontos para instalacdo de
medidas ficticias, denominadas pseudo-medidas, que venham a tornar o sistema
completamente observavel.

A determinagdo da estimativa do estado de operagdo do sistema elétrico é
efetivamente realizada no Estimador de Estado, processando um conjunto de grandezas
medidas e a configuracéo topoldgica da rede elétrica.

Ao final do processo de estimacdo de estado € realizada a deteccdo, identificacdo e
tratamento das medidas portadoras de erros grosseiros processadas pelo Estimador de

Estado, através da realizacdo de testes estatisticos.
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Nas proximas subsecOes deste topico, no presente capitulo, sdo descritas, através de
uma revisao bibliografica objetiva, todas as etapas envolvidas no processo de estimacéo de
estado. Maior énfase serd dada a etapa de calculo do vetor de estado pelo Estimador de
Estado, uma vez que o objetivo principal deste trabalho de tese € o desenvolvimento de
algoritmos para o calculo do vetor de estado, porém considerando a presenca de

informacdes qualitativas e imprecisdes no problema.

2.2.1  Calculo do Vetor de Estado

O célculo do vetor de estado constitui a etapa central do processo de estimacao de
estado, sendo, por isto, primeiramente descrito.

O vetor de varidveis de estado do sistema elétrico é comumente representado pelas
magnitudes e angulos de fase das tensdes complexas nos barramentos. Entretanto, em
algumas aplicagdes menos freqlientes, grandezas como razdo de transformacdo em
transformadores em fase, tym, € &ngulo de fase dos transformadores defasadores, km,
também podem ser incorporadas ao vetor de estado do sistema. O fluxo de poténcia ativa e
reativa nos circuitos também pode ser representado como variavel de estado adicional ao
problema de estimacdo de estado, conforme descrito em (MONTICELLI, 2000). Isto se
verifica em situacGes onde a aplicacdo da Lei de Ohm ndo é viavel em um circuito, como
linhas com impedéncia nula ou desconhecida, ou chaves abertas, impossibilitando o
calculo do fluxo de poténcia através das variaveis de estado convencionais.

As principais abordagens consideradas para o calculo do vetor de estado sdo o
Método dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP), e a utilizacdo de algoritmos baseados
no critério de Maxima Verossimilhanca, em que o algoritmo baseado na Soma dos Valores
Absolutos Ponderados dos Residuos (VAPR) representa a formulacdo com maior

abordagem na literatura técnica especializada.
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Em qualquer uma das abordagens, define-se x como sendo o vetor das varidveis de
estados, com dimensao 2nb-1, e um barramento utilizado como referéncia para os angulos
de fase das tensbes complexas. Define-se, também, o vetor z como sendo o vetor do
conjunto de medidas analdgicas presentes no sistema, com dimenséo definida por nm.

As medidas analogicas obtidas em tempo real e transmitidas aos centros de operacéo e
controle, mais frequentemente processadas pelo estimador de estado, sdo: fluxos de
poténcia ativa e reativa, injecdes de poténcia ativa e reativa, magnitudes de tensdo nos
barramentos e magnitude da corrente nas linhas ou circuitos. A partir da década de 80,
tém-se proposto também a utilizacdo de medicdo fasorial sincronizada (PMU),
caracterizada pela medicdo dos fasores de tensdo nas barras e corrente nas linhas de
transmissdo. Nos trabalhos de (EHRENSPERGER, 2004) e (MARINI, 2005) séo descritos
0 estado da arte em medicdo fasorial sincronizada, assim como aplicagdes no
monitoramento de sistemas de energia elétrica, (EHRENSPERGER, 2004), e melhoria das
condicdes de estabilidade de sistemas elétricos de poténcia, (MARINI, 2005). Em
(PEREIRA, 2008) é apresentada uma descricdo da utilizacdo de medicdo fasorial nos
estimadores de estado ndo-linear e linear para sistemas de poténcia, apresentando as
formulacGes matematicas associadas. Uma descricdo da situacdo atual de medicéo fasorial
no Brasil é descrito em (DECKER, 2006). Neste trabalho, o autor apresenta o sistema de
medicdo fasorial e sincronizagéo, desenvolvido na regido Sul do Brasil, assim como alguns
resultados obtidos por monitoragdo. Contudo, estas informacdes ainda ndo estdo
disponibilizadas para processamento em estimadores de estado.

Outros tipos de medidas processadas pelos estimadores de estado, ndo mensuradas em
tempo real, referem-se as medidas virtuais e pseudo-medidas. O conceito de medida virtual
estd associado a injecdo de poténcia nula nas barras de passagem do sistema (ABUR,

2004) e (LIN, 1996). A representacdo de medidas virtuais no problema de estimacéo de
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estado resulta em elevados valores de ponderacdo para as mesmas, em razao da precisao da
informacdo. Uma alternativa para evitar a utilizacdo de ponderacgdes elevadas para modelar
as medidas virtuais e, com isso, reduzir o mau condicionamento da matriz de solucéo, €
modelar estas medidas como restricdes de igualdade (ASCHMONEIT, 1977). O conceito
de pseudo-medida sera utilizado para denotar medidas ficticias criadas no algoritmo de
estimacdo de estado com o proposito de tornar o sistema elétrico observavel. Neste
trabalho, utilizaremos o conceito de medida virtual para denotar as medidas ficticias de
injecdo nula nas barras de passagem, enquanto pseudo-medidas referir-se-d0 a medidas
ficticias criadas a partir de informacGes qualitativas disponibilizadas acerca do estado
operativo do sistema elétrico.

O modelo de estimacdo de estado estatica, que relaciona as magnitudes e fases das
tensdes complexas nos barramentos, com as medidas analdgicas obtidas em tempo real, é
assim formulado:

z=h(x)+e 2.1)

Onde, h(x) é o vetor das equacBes representativas das medicdes ndo lineares em
funcdo do vetor de variaveis de estado, x, com dimensdo nm x 1.

Os componentes do vetor e, com dimensdo definida pelo nimero de medidas
analogicas, ¢ normalmente assumido como sendo uma variavel aleatéria, possuindo

distribuicdo Normal com média zero e matriz de covariancia R. Ou seja:

¢~ N(0,R) 2.2)
R = Ele] (2.3)
Para esta expressdo tem-se:
e N(O,R) representa a funcdo de distribuicio Normal com média zero e
covariancia R;

e EJ.] representa a funcéo do valor esperado;
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e R é amatriz quadrada de covariancia dos erros de medicéo, com dimensdo nm x
nm.
Considerando que todos os erros que afetam as medidas sdo independentes entre si, a

matriz R pode ser definida por uma matriz diagonal.

/1{71200

R = 0 0
0 0 X

2
Nesta expressdo, i representa a variancia de uma medida analdgica i; i = 1, ..., nm.

(2.4)

2.2.1.1 Meétodo dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP)

O método dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP), proposto por Schweppe, em
1970, (SCHWEPPE, 1970a) e (SCHWEPPE, 1970b), representa a formulagdo com maior
aceitacdo, tanto nos programas de estimacdo de estado em uso pratico nos sistemas
elétricos, quanto no meio académico. A partir da idéia inicial de Schweppe, inUmeros
trabalhos foram propostos, procurando aprimorar e adequar o0 método as novas
necessidades dos sistemas elétricos. Muitas variantes do algoritmo MQP podem ser
encontradas na literatura especializada, ilustrando aplicacfes deste para estimacdo de
estado em sistemas de transmissdo ou em redes de distribuicéo de eletricidade.

No decorrer deste topico, sera apresentada uma revisao das variantes e melhorias
aplicadas ao método dos Minimos Quadrados Ponderados, assim como a aproximagao
padrdo utilizada em sua modelagem, denominada Equacdes Normais, proposta em
(SCHWEPPE, 1970a). O método das Equacdes Normais foi implementado no estimador
de estado baseado no método dos Minimos Quadrados Ponderados desenvolvido neste

trabalho de tese e avaliado no Capitulo 4.
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2.2.1.1.1 Reviséo do Problema de Minimos Quadrados Ponderados na Estimacéo de

Estado em Sistemas de Energia Elétrica

O processo de estimagdo de estado, baseado no método dos Minimos Quadrados
Ponderados (MQP), calcula o vetor de estado X, que minimiza a soma ponderada dos
quadrados dos erros de medicdo, considerando restricfes operativas de igualdade e
desigualdade. Ou seja, resolve-se o seguinte problema de otimizagdo definido em
(SCHWEPPE, 1970a) e assim formulado, (WOOQOD, 1996):

min imizar J(x)= 1?‘;2/0, :—Z[z ~h(x)f/o?

24
sujeito a g(x)= 0, (2.5)

Onde:
ri € o residuo de estimagao para uma medida i qualquer; r, = z, —h,(x).

g(.) e c(.) séo restricdes operativas de igualdade e desigualdade, respectivamente,
sendo normalmente utilizadas para representar valores objetivos e limites operacionais de
partes ndo-observaveis do sistema elétrico, (MONTICELLI, 2000).

Restricbes de igualdade sdo inclusas em estimadores de estado, aplicando-se o
método dos Minimos Quadrados Ponderados, com o objetivo de representar medidas de
injecdo nula, com elevadas ponderagdes, ou pseudo-medidas, (MONTICELLI, 2000). As
restricdes de desigualdade sdo representadas pelos limites operacionais de equipamentos,
sendo utilizado com o propdsito de melhorar a representacdo de partes ndo-observaveis da
rede. (MONTICELLI, 2000) menciona que as restricbes de desigualdade podem ser
tratadas nos estimadores de estado como é realizado no problema de fluxo de poténcia e no
problema de fluxo de poténcia 6timo. As restricbes séo inicialmente relaxadas, e com a
violacdo de alguma restricdo, o valor da variavel violada torna-se igual ao correspondente

limite violado. O algoritmo de pontos interiores tem encontrado grande aplicacdo neste
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campo, sendo referenciado em (GRANVILLE, 1994) e (WEI, 1996). As restricdes de
desigualdade mais comumente utilizadas séo as seguintes, (MONTICELLI, 2000):

lim .

a) Limites de geracdo de poténcia reativa, Q,";

b) Limite da posig&o de tapes de transformadores em fase, t,";

lim

c) Limite de mudanga de fase em transformadores defasadores, ¢,

A partir do problema de Minimos Quadrados Ponderados formulado na equacéo (2.5),
varios trabalhos foram propostos, procurando melhorar o desempenho computacional, a
robustez numeérica e a representacdo de restricGes ao problema.

Uma variante dos algoritmos MQP para estimacao de estado, com destaque na década
de 70 e inicio da década de 80, esta ilustrada em (GARCIA, 1979) e (ALLEMONG, 1982).
Tais algoritmos propunham o desacoplamento rapido entre as poténcias ativa e reativa no
processo de estimacdo de estado, assim como realizado no fluxo de poténcia,
(MONTICELLI, 1983). O objetivo do desacoplamento era propiciar melhorias no
processamento computacional. Entretanto, com a elevada capacidade de processamento
dos computadores atuais, a técnica de desacoplamento das poténcias ativa e reativa nos
algoritmos MQP perdeu a importancia, uma vez que o tempo de processamento e a
capacidade de armazenamento deixaram de ser grandes empecilhos a utilizacdo de
algoritmos acoplados, como proposto em (SCHWEPPE, 1970a) e (SCHWEPPE, 1970b).
VariagOes do algoritmo de desacoplamento vieram ainda a ser apresentadas, como em
(MONTICELLI, 1990), propondo o desacoplamento da matriz de ganho do estimador
MQP; e em (LIU, 1992) que propde a solucdo do desacoplamento em duas etapas, sem
desconsiderar o acoplamento das submatrizes PV e Q6 no Jacobiano do problema. Todas
estas alternativas de desacoplamento enfatizam a melhoria da carga computacional, porém

n&o propiciam ganhos significativos no resultado da estimacao de estado.
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Outros trabalhos procuram adequar o estimador de estado MQP, de forma que seu
modelo incorpore algumas caracteristicas do sistema elétrico, como a existéncia de
restricdes operacionais e peculiaridades das linhas de transmissao.

A incorporacdo de restricbes de igualdade no problema original de estimacdo de
estado foi inicialmente apresentada em (ASCHMONEIT, 1977), abrindo campo para
publicacdo de outros trabalhos. (ALVARADO, 1990) propde a utilizacdo de uma matriz
blocada aumentada de modo a eliminar as restricGes, enquanto (CLEMENTS, 1990)
propGe um método para resolver problemas com restri¢des de igualdade, em alternativa aos
multiplicadores de Lagrange, valendo-se da estrutura esparsa da matriz de rede do sistema
elétrico. (CLEMENTS, 1995) propde também um tratamento das restricbes de
desigualdade, aplicando o método de pontos interiores, baseado no conceito de barreira
logaritmica, onde as partes ndo observaveis da rede elétrica sdo modeladas através do
préprio estimador de estado, utilizando restricdes de desigualdade relativas a limites
operacionais em barras de geracdo ou transformadores com variacdo automatica de taps. A
representacdo de trechos de circuitos com impedéancia nula foi originalmente proposta em
(MONTICELLI, 1991), sendo estas representadas através de restricdes de igualdade no
método das Equacdes Normais modificado. (SANTOS FILHO, 2006) propde ainda a
incorporacgdo de restricdes de desigualdade de taps de transformadores no problema de
estimacdo de estado MQP, com algoritmo de solucdo utilizando o método de pontos
interiores com barreira logaritmica.

Técnicas diferenciadas para solucdo do problema de Minimos Quadrados Ponderados
foram propostas procurando contornar os problemas verificados no Método Iterativo das
Equacbes Normais sugerido em (SCHWEPPE, 1970a) e (SCHWEPPE, 1970b).
Dificuldade numérica em alguns problemas especiais de estimacdo de estado,

caracterizadas principalmente pela singularidade da matriz de ganho do sistema,
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representava o principal desafio a ser superado, (MONTICELLI, 2000). Desta forma,
métodos alternativos para a solucdo dos estimadores de estado MQP passaram a ser
referenciados. Nesta linha, podemos destacar os métodos Ortogonais, desenvolvido em
(SIMOES-COSTA, 1981) e aprofundado para representacdo de restricdes de igualdade
através da técnica de rotacdes de Givens, em (GOUVEA, 1998), e aplicacio da teoria de
robustez estatistica para formulacdo de um estimador de estado ndo quadratico com
implementacdo ortogonal pelas RotacGes de Givens, (PIRES, 1999). Um método baseado
em programacdo ndo-linear e no emprego de multiplicadores de Lagrange para
representacdo de restricbes no problema de estimacdo de estado, & proposto em
(ASCHMONEIT, 1977). O método do Tableu Esparso, baseado no uso de matrizes
blocadas para representacdo de restricbes nos multiplicadores de Lagrange, considerando
uma formulagdo esparsa para o problema, é descrito em (GJELSVIK, 1985). O método
hibrido, conhecido como método das Equacdes Semi-Normais, proposto em
(MONTICELLI, 1985d), que considera a aplicacdo de transformacdo ortogonal a matriz do
problema de estimacdo de estado, e calculo dos incrementos das variaveis de estado através
da solucdo de um sistema de equac0es linearizadas.

Alguns destes méetodos, como os Ortogonais e 0 método das EquacBes Semi-Normais,
encontraram grande aceitacdo, pois se mostraram mais eficientes computacionalmente,
contornando, em muitas situagfes, problemas de condicionamento numérico,
tradicionalmente verificado em relacdo as ponderacGes das medidas e pseudo-medidas
processadas pelo estimador de estado; além de superar problemas associados ao emprego
de elevado nimero de medidas de injecdo de poténcia e a representacdo de trechos de
circuitos caracterizados por baixas impedancias, 0s quais sdo conectados a circuitos com

impedancias regulares. A representacdo de pseudo-medidas com ponderacbes
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relativamente altas, fato de grande dificuldade no método das Equacfes Normais, é outro

ponto favoravel destes métodos.

2.2.1.1.2 Método das Equacdes Normais

O método iterativo das Equacdes Normais é a aproximacdo padréo para a solugdo do
estimador de estado por Minimos Quadrados Ponderados.

Aplicando a condigdo de otimalidade de primeira ordem de Karush-Tucker (KKT), a
funcéo objetivo J(x) do problema de minimizacéo formulado em (2.5), obtém-se o seguinte

sistema matricial de equac6es néo lineares a ser resolvido:

6J(x):_§‘:i6hi(x):_H,R_lr 0

(3X i1 (Tiz 6X (26)

Onde, (oh,(x)/ax) é a ith linha da matriz Jacobiana H, das derivadas das equagdes de

cada medicdo em relacdo as variaveis de estado do problema.
Escrevendo a relacdo da equacéo (2.6) em formulagdo matricial, e substituindo R pela

relagdo mostrada na equacao (2.4), tem-se:

(O] [ o N1 o ]
oX, X, 0% ol [z, - h,(x)]
laax)| | oh, 1 b
v, 3(x)= x | o, o 0 e [Zz_:hz(x)] 2.7)
(oh b, o]
ox, 0% 0%
[H]_ah(x)_ o oh, o
X o, X, O (2.8)

Expandindo o sistema de equacdes de (2.7) pela série de Taylor e ignorando os termos

de ordem superior & primeira ordem, o sistema resultante pode ser resolvido através de um
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algoritmo iterativo, conhecido como Gauss-Newton. Desta forma, obtemos a matriz
Hessiana relativa as derivadas de segunda ordem da funcéo objetivo do problema.
GZJ(X)_ig_Z oh (x)( ahy(x) —i 1 &*h(x)
x> &' x OX ~ o? ox? (2.9)
Reescrevendo o problema mostrado em (2.9) em formulacdo matricial, tem-se a

equacdo que permite determinar os incrementos Ax para as variaveis de estado.

z,—h (x)

’ -1

[R], Zz_rjz(x) (2.10)

w=[IHTR], W] (4]

A equacdo definida em (2.10) pode ser reescrita em fungdo da matriz de ganho do

problema de MQP, como mostrado nas equagdes (2.11) e (2.12).

Z, — hl(X)
ax =[G} [HIRE| 2, - h,(x) 2.11)
[G]=[H][RL[H] (2.12)

A atualizacdo das variaveis de estado, a cada iteracdo do processo de solucgdo, é

realizada por meio da igualdade definida em (2.13).

0J 82

& |(x+Ax ; | | (x) AX (213)

As equac0es definidas em (2.12) sdo conhecidas como Equagdes Normais.

As principais fontes de mau condicionamento nos estimadores de estado com
resolucdo dos MQP pelo método das Equagfes Normais, sdo as seguintes (ABUR et al.,
2004):

- Valores muito elevados de ponderacdes na matriz R™, utilizados para modelar as

medidas virtuais consideradas no problema;
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- Circuitos com valores excessivamente grandes e pequenos de reatancia conectados
na mesma barra. A presenca de uma medida neste ponto pode resultar em um ponto de
alavancagem, conforme discutido em (MILI, 1990) e (ABUR, 2004);

- Grande numero de medidas de injecdo de poténcia no sistema.

O emprego de algum dos métodos alternativos de solucdo do problema de MQP,
descritos no topico anterior, tem o propésito de reduzir ou contornar 0 mau

condicionamento verificado na matriz de solucdo do método das Equacdes Normais.

2.2.1.2 Estimadores de Estado baseados no critério da Maxima Verossimilhanca

O desenvolvimento de estimadores de estado, baseado no critério de méaxima
verossimilhanca, tem o propdsito de aprimorar o conceito de robustez estatistica no
processo de estimacdo de estado, quando comparados aos estimadores MQP. Entende-se
por robustez estatistica a capacidade que um estimador de estado apresenta em manter-se
insensivel a um namero limitado de erros grosseiros adicionados ao conjunto de medidas
presentes na rede elétrica.

O conceito de robustez estatistica foi adequadamente discutido em (MILI, 1990). De
acordo com (MILI, 1990) a robustez de um estimador de estado pode ser avaliada através
do ponto de colapso (Breakdown Point) do mesmo. Esse conceito pode ser descrito da

seguinte forma: considere um conjunto de medidas z = {z, 75, ..., Z.m} para o qual um

A
estimador especifico fornece a seguinte estimacdo de estado x. Se uma ou mais medidas

forem substituidas por erros grosseiros, o estado estimado sera alterado gerando um novo

N
estado, x ™. O valor do desvio maximo, que ocorre no estado do sistema, a partir de varios

conjuntos de medigéo diferentes, pode ser calculado a partir da equagéo (2.14).
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A A mg

b =max|xi—xi [[i=1,...,2nb-1

mg ¢

(2.14)
Onde:

b,,, € 0 desvio maximo do estado, considerando os varios conjuntos de medigéo.

O ponto de colapso do estimador de estado, &, € determinado pela relagdo abaixo:

- nm (2.15)
Onde:
mg é o nimero de medidas do conjunto z que podem ser substituidas por erros
grosseiros sem que o valor de bmg se torne ilimitado;
nm é o nimero de medidas do conjunto z.

Quanto maior o valor de &, mais robusto sera o estimador de estado. O valor méximo
de &, contudo, é limitado pela redundéncia do sistema de medicéo.

Algumas medidas especificas apresentam influéncia muito grande na estimacdo de
estado, apresentando residuos de estimacdo muito pequenos na auséncia de erros
grosseiros. Contudo, caso estas medidas contenham erros grosseiros, a sua identificacao
torna-se bastante complicada pela simples andlise dos residuos de estimacdo. Estas
medidas foram denominadas pontos de alavancagem (leverage point), correspondendo a
pontos longe da média (outliers), no espaco de regressao formado pelas linhas da matriz
H(x), podendo ocorrer de forma isolada ou em grupos (ABUR, 2004). Para medidas
representando pontos de alavancagem, as linhas da matriz Jacobiana, neste caso, passam a
apresentar valores muito diferentes, quando comparados com os valores das outras linhas
da matriz.

A presenca de erros grosseiros nas medidas caracterizadas por pontos de alavancagem

é de dificil tratamento durante o processo de estimagdo de estado para todos os tipos de
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estimadores, contudo os pontos de alavancagem nédo sao sempre maléficos (ABUR, 2004).
Quando estes estdo associados a medidas boas, 0s mesmos sdo benéficos para a estimacao
de estado. Os pontos de alavancagem normalmente ocorrem nas seguintes situacdes
(ABUR, 2004):

- Medida de injecdo de poténcia em nos, cujos circuitos incidentes, apresentam
impedancias muito diferentes;

- Medida de fluxo de poténcia em circuitos de baixa impedancia, eletricamente
vizinhos de circuitos com impedancias regulares;

- Ponderacdo muito elevada para uma medida especifica.

Nesta secdo, € realizada uma descricdo dos estimadores de estado baseados no
critério de maxima verossimilhanca e mais frequentemente referenciados na literatura
especializada. O mesmo ocorre com o estimador de estado, baseado na Soma dos Valores
Absolutos Ponderados dos Residuos (VAPR), avaliado neste trabalho de tese, no Capitulo
4, e que serviu de base para a construcdo dos estimadores de estado lineares, considerando

restricdes Fuzzy, propostos no Capitulo 3.

2.2.1.2.1 Formulacéo de Estimadores de Estado pelo Critério de Maxima Verossimilhanca

Ao contrario dos estimadores de estado MQP, os estimadores baseados no critério da
méaxima verossimilhanga, conhecidos como estimadores de estado M, assumem que a
funcdo densidade de probabilidade (PDF) dos erros de medicdo aleatdrios, € conhecida
(WOOD, 1984). A funcdo objetivo destes estimadores é definida pela minimizacdo dos
residuos de estimacéo, p(r), sujeito as restrigdes definidas pelas equacbes de medicao.

O problema de otimizacéo dos estimadores de estado, baseados no critério da maxima

verossimilhanca é assim definido:
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minimizar i p(z) (2.16)

im1
sujeitoa: z=h(x) +e

o(r) representa a funcéo dos residuos de medicdo, sendo que varios tipos de fungéo

podem ser utilizados. A Tabela 2.1 ilustra as principais fungdes consideradas. O parametro

a representa o ponto de quebra a partir do qual a funcéo objetivo deixa de ser quadratica.

Tabela 2.1: Funcdes residuos de medicdo.

Estimador de Estado p(z)
I,_i2
Quadratico — Constante | _ | /of i/ |<a
(QC) 22 h
o
3 :
. . 2 .
Quadratico — Linear (QL) | =4/ Gi se r'/c? <a

Quadratico-Raiz Quadrada | _ | / O e r? <3
(QRQ) y [r of|~
4a’? - / -3-a°
Gj
rz
Schweppe — Huber _ 0.5" 2 s r’ <aw
Generalized — M (SHGM) P . o~ '
a-w-[r* /o, _12'3- "W,

Menor Valor Absoluto dos | |
Residuos (VAR) :

Os estimadores de estado baseados no critério da méaxima verossimilhanca tém por
objetivo identificar, de forma automatica, as medidas que apresentam um rapido
crescimento do residuo de estimacdo durante o processo iterativo, e reduzir assim a sua

influéncia sobre as estimativas do estado do sistema (PEREIRA, 2008).
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Conforme descrito em (PEREIRA, 2008), a funcéo objetivo o(r) deve apresentar as
seguintes caracteristicas:

- Continua e diferenciavel ao longo de todo o dominio que define o problema;

-p(r) =0, parar =0;

- Monotonicamente crescente nas direcfes r e —r, ou seja, p(r) >0;

- Simétrica em torno do eixo das ordenadas, ou seja, p(r) = o(-r);

- Comportamento quadratico para pequenos valores de r e comportamento linear ou
constante para valores elevados de r.

Nos trabalhos de (PEREIRA, 2008) e (BALDICK, 1997) sdo analisadas diferentes
funcBes objetivo ndo quadraticas, continuas e diferenciaveis, que procuram aproveitar os
beneficios dos estimadores de estado baseados no critério da maxima verossimilhanca. O
tratamento aplicado as medidas portadoras de erros grosseiros é conseqiiéncia da forma da
funcdo objetivo considerada no problema de estimacdo de estado. No trabalho de
(PEREIRA, 2008) foram pesquisadas funcdes que tivessem um comportamento quadratico
para valores pequenos do residuo de estimagdo e um comportamento linear ou constante
para valores de residuos elevados. O tratamento adequado dos erros grosseiros interativos
representou o principal desafio do trabalho. (BALDICK, 1997) por sua vez, avalia 0s
estimadores de estado QL e QC, em comparagdo ao estimador MQP, para medidas
contendo multiplos erros grosseiros.

Na literatura técnica especializada também sdo propostos outros métodos que utilizam
0 conceito de robustez estatistica, porém considerando uma técnica complementamente
diferente daquela desenvolvida nos estimadores de estado baseados no critério da maxima
verossimilhanca. Nos trabalhos de Mili, (MILI, 1990), (MILI, 1991) e (MILI, 1996), é
proposto um estimador de estado baseado no Minimo Quadrado da Mediana do Residuo de

estimacdo, denominados estimadores LMS (Least Median of Squares). No estimador de
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estado LMS, a funcdo objetivo baseia-se na escolha de um dnico residuo que apresenta o
menor valor para a mediana do quadrado ponderado do residuo, considerando todos 0s
estados estimados possiveis. Em (MILI, 1991), o autor continua a discutir o problema de
robustez estatistica e pontos de alavancagem no processo de estimacdo de estado para 0s
estimadores LMS, enquanto em (MILI, 1996) é proposto um estimador computado a partir
do estimador MQP com re-ponderacéo, baseado em projecOes estatisticas de cada ponto, e
comparado a um valor estatistico de eliminacao determinado pelo Método de Monte Carlo,

para identificacdo de pontos de alavancagem.

2.2.1.2.2 Estimadores de Estado baseados na Soma dos Valores Absolutos Ponderados dos

Residuos

O estimador de estado baseado na Soma dos Minimos Valores Absolutos Ponderados
dos Residuos (VAPR) é um caso particular dos estimadores baseados no critério da
Maxima Verossimilhanca. O estimador de estado baseado na Soma dos Minimos Valores
Absolutos Ponderados dos Residuos é modelado como um problema de programacéo
linear. Este método foi inicialmente proposto por Irving, Owen e Sterling (IRVING, 1978),
como um método robusto. Contudo, no trabalho de Falcio e Assis (FALCAO, 1988) foi
mostrado que estimador VAPR pode falhar na rejeicdo de erros de medicéo devido a certas
configuracbes de medidas. Esta falha foi justificada pela existéncia de pontos de
alavancagem no conjunto de medidas, conforme discutido em (MILI, 1990). (CELIK,
1992) também mostrou que erros grosseiros, em medidas caracterizadas por pontos de
alavancagem, sdo exatamente satisfeitos pelo estimador de estado, contudo ndo séo
detectados.

Falcdo e Abur tém publicado uma série de trabalhos sobre o estimador de estado
baseado na Soma dos Minimos Valores Absolutos Ponderados dos Residuos. Nos trabalhos

de (FALCAO, 1982) e (FALCAO, 1985) é desenvolvido um modelo de programagéo
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linear para modelagem do estimador de estado VAPR, que calcula as estimativas do estado
do sistema enguanto suprime simultaneamente o efeito de erros grosseiros nas medidas.
Em outro trabalho, Falcdo propde uma técnica para identificacdo de medidas portadoras de
erros grosseiros em um estimador de estado VAPR, abordando o problema de medidas
caracterizadas como pontos de alavancagem (FALCAO, 1988). A técnica proposta para a
identificacdo de erros grosseiros segue um desenvolvimento similar aquela aplicada em
estimadores de estado MQP, contudo a interpretacdo dos resultados deve ser realizada de
forma diferenciada daquela realizada para estimadores MQP, pois 0 procedimento néo
permite uma computacdo a priori das propriedades estatisticas dos residuos de medicao.
Uma evolucdo do modelo definido nos trabalhos anteriores, para estimacdo de estado e
analise de observabilidade, considerando um modelo de medicdo linearizado para as
poténcias ativa e reativa na forma Echelon é apresentada em (FALCAO, 1994). O método
¢ uma generalizacdo da fatoracdo triangular de matrizes, para o0 caso de matrizes
retangulares, proporcionando uma analise unificada no proprio algoritmo dos ruidos de
medicdo, deteccdo e identificacdo de erros grosseiros e analise de observabilidade.

Uma série de trabalhos de Abur, propondo a aplicacdo da técnica da Soma dos
Minimos Valores Absolutos Ponderados dos Residuos na solugcdo de estimadores de
estado, pode ser encontrada em (ABUR, 1990), (ABUR, 1991), (ABUR, 1993a), (ABUR,
1994) e (CELIK, 1992). Trabalhos propondo melhorias no algoritmo de estimacgédo de
estado VAPR, como decomposicdo da matriz H do problema (ABUR, 1991), e
representacdo de restricdes de igualdade e desigualdade (ABUR, 1993a), foram propostos
pelo autor. O problema da identificacdo de medidas portadoras de erros grosseiros no
estimador de estado VAPR foi discutida em (ABUR, 1990), enquanto que em (CELIK,
1992) é discutido o problema da presenca de erros grosseiros em medidas caracterizadas

como pontos de alavancagem. (ABUR, 1997) sugere um metodo para a eliminacdo de
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medidas caracterizadas como pontos de alavancagem através da construcdo de uma matriz
Jacobiana estendida. Uma proposta para a identificacdo de erros topoldgicos, baseada na
habilidade de rejeicdo de medidas inconsistentes, € explorada em (ABUR, 1994). No livro
referenciado em (ABUR, 2004) é encontrada uma compilacdo completa de todos os
trabalhos deste autor, assim como uma abordagem aprofundada sobre o problema de
estimacdo de estado em sistemas elétricos.

A modelagem para o estimador de estado VAPR, desenvolvida em (ABUR, 2004), foi
implementada e avaliada neste trabalho de tese, com resultados mostrados no Capitulo 4.
Este modelo também serviu de base para a construcao dos estimadores de estado lineares,
considerando restricbes Fuzzy, proposto no Capitulo 3. No modelo de (ABUR, 2004) a
funcdo objetivo € do tipo modular, ou seja, linear por partes. A linearizacdo da funcéo
objetivo € realizada, representando a funcdo modular como o somatério de dois residuos de
medicdo, um residuo a direita e outro a esquerda, relativos a cada trecho linear da funcéo

modular. Na Figura 2.2 € mostrada a representacdo grafica da funcdo objetivo modular.

Ao(r)

Figura 2.2: Fung&o objetivo modular.
A partir da funcdo objetivo do problema de estimacdo de estado VAPR definido na
Tabela 2.1, o0 mesmo pode ser formulado como um problema de programacéo linear

(ABUR, 2004) .
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minimizar ||
i=1 (2.17)
sujeitoa  z, =h,(x)+r,, 1<i<nm
No ponto de convergéncia, pode-se admitir que a funcdo objetivo do problema

definido em (2.17) satisfaz um valor objetivo, dado por ¢,.
nl<¢ (2.18)
Substituindo a inequacdo acima por duas igualdades através da introducdo de duas

varidveis de folga ndo negativas, /,e k; referentes as partes lineares da fun¢do modular,

tem-se:

K—4; ==¢; (2.19)
h+ki =g (2.20)

Definindo quatro novas variaveis ndo negativas, x;',x; ,u,e v; de forma que:

X =X =X/ (2.21)

h=u -V (2.22)
1

U; ol (2.23)
1

Vi = Eki (2.24)

Reescrevendo estes termos na equacdo de regressao linear, mostrada em (2.25), que

modela as medidas em fungdo dos estados, chega-se a relacdo definida em (2.26).

2, = ATX+e (2.25)

z, :{zi][Aij | —AiijY]}+ui -V, 1<i<nm (2.26)

j=1

O termo |ri| da funcéo objetivo do problema de estimacdo VAPR, definido na Tabela

2.1, pode ser substituido por ¢;, em termos das novas varidveis de estado inclusas no

problema.
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g =U; +V; (2.27)

Desta forma, as estimativas de x para o estimador de estado VAPR podem ser obtidas

a partir do seguinte problema de programacéo linear:

min imizar i[ui +v,]
2nl}I1:1

sujeito a JZ;A,-(X,-—X,-)=—Ui+Vi+Ziv l<t<nm (2.28)

x?,xJV.ZO; 1<j<2nb-1

u,v, 20; 1<i<nm

Assumindo uma solugéo inicial x° para o vetor de estado do sistema e considerando
uma linearizacéo de primeira ordem ao redor de x° para hi(x), definida na equacéo (2.17), e
de acordo com o modelo descrito em (2.28), constroe-se o problema de estimacdo de
estado baseado na Soma dos Minimos Valores Absolutos Ponderados dos Residuos
(ABUR, 2004).

min imizar gcT [u, +v,]
i=1

sujeitoa  H.AX, — H.AX, +U—V = Az (2.29)
AX,,AX,,u,v=0

Onde:
Az € o residuo de estimacao, calculado como:
_ 0
Az=z-h(x") (2.30)
¢’ = [Wy, Wa, ....Wam] € 0 vetor de ponderages do inverso das covariancias dos erros

de medicéao definidos em R, com dimensdo nm x 1.
w =T (2.31)

O problema de programagcédo linear da equacao (2.29) tem (2nb + 2nm) variaveis para

nm medicgdes, e € solucionado através de uma sequiéncia de problemas de programacao
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linear, até que o critério de convergéncia seja atendido. A solucdo do problema equivalente
de programacao linear pode ser obtida pelo método Simplex ou pelo método dos Pontos
Interiores Primal Dual, (LINS, 2006) e (LUENBERGER, 1984). ExemplificacGes da
aplicacdo do método Simplex na solucdo do problema de programacéo linear do estimador
VAPR ¢é encontrada em (IRVING, 1978), (FALCAO, 1988) e (ABUR, 1990). Aplicacio
do método de Pontos Interiores é referenciada em (SINGH, 1997), enquanto (EL-KEID,
1992) propde um modelo dual para a solucdo do problema, através de formulacdes

acoplada e desacoplada.

2.2.2  Configurador da Topologia da Rede Elétrica

A funcdo do Configurador da Topologia da rede elétrica é determinar, em tempo real,
a topologia atual da rede e a configuragéo de medidores, no modelo barra-ramo. Para isto,
o configurador processa medidas légicas, que sdo obtidas continuamente pelo sistema
SCADA e que consistem em estados de chaves e disjuntores, bem como de dados
armazenados em um banco de dados estatico, o qual descreve as conexdes dos
equipamentos do sistema (geradores, transformadores, cargas, capacitores, indutores,
transformadores de corrente e potencial, medidores, etc.) com correspondentes se¢des de
barramento.

As informagdes disponibilizadas pelo configurador de redes s&o utilizadas
principalmente pelo estimador de estado, mas outros aplicativos presentes em um sistema
de gerenciamento de energia fazem uso destas informagfes, como analises de
contingéncia, fluxos de poténcia para os operadores, fluxo de poténcia 6timo, previsdo de
carga por barra, dentre outros (MONTICELLI, 1999).

O configurador de redes tradicional baseia-se em algoritmos de busca em grafo e
desenvolve-se normalmente em trés fases (SASSON, 1973), (DY LIACCO, 1973). Na

primeira fase, conhecida como Configuracdo de Subestacdo, as se¢Oes de barramento de
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cada subestacdo sdo processadas, para determinar se estdo conectadas por dispositivos
seccionadores, chaves e/ou disjuntores. Desta forma, todas as secfes de barramento
envolvendo uma barra do sistema elétrico, conectadas por dispositivos seccionadores
fechados, irdo compor uma Unica barra no sistema no modelo barra-ramo. A segunda fase
do processo recebe o nome de Configuracdo de Redes, através da qual se identificam
possiveis ilhamentos no sistema elétrico de poténcia. Nesta fase, processam-se as barras do
sistema determinadas na fase anterior, para verificar se as mesmas estdo conectadas,
através de seccionadores fechados, a equipamentos série. Estas conexdes serdo
representadas como ramos do sistema elétrico, no modelo barra — ramo. A Tabulacdo dos
Resultados é a fase final, e consiste da tabulacdo de todos os equipamentos conectados as
barras do sistema elétrico, no modelo barra-ramo.

Quando o Configurador Topoldgico de Redes é utilizado para fins de estimacdo de
estado, além da topologia da rede, 0 mesmo deve associar as medidas realizadas nas
subestacdes e circuitos de transmissdo de eletricidade aos devidos componentes no modelo
barra — ramo. Em um configurador tradicional, o mecanismo utilizado para realizar esta
tarefa pode ser interpretado como um processo de reducdo de rede, que é obtido
realizando-se uma transformacao na matriz Jacobiana, que representa 0 modelo do sistema
elétrico em termos de se¢des de barramento e na matriz Jacobiana representando o modelo
barra — ramo do sistema elétrico de poténcia, (MONTICELLI, 1999).

Depois da inicializacdo do Configurador de Topologia da Rede, este somente sera
executado novamente na ocorréncia de mudanca da posicdo dos dispositivos
seccionadores.

No trabalho proposto por (ALVES DA SILVA, 1995) a identificagdo da modificacdo
de topologia da rede elétrica é realizada através da aplicacdo de redes neurais artificiais,

com um algoritmo de treinamento especifico (algoritmo OET2). Neste trabalho, o autor
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propGe também a aplicacdo das redes neurais artificiais para a solugdo de problemas
caracterizados por incertezas a respeito da configuracdo topoldgica de determinadas areas
do sistema, ou o desconhecimento do estado de operacdo de chaves, podendo vir a
caracterizar erros de topologia da rede para o estimador de estado. Neste intuito, a
aplicacdo das redes neurais mostra-se mais eficiente se comparada a sistemas especialistas,
uma vez que as regras processadas pelos sistemas especialistas sdo construidas a partir de
informacBes locais, enquanto um classificador topoldgico, baseado em redes neurais
artificiais, estd apto a capturar relacGes locais e ndo locais entre medidas analdgicas e

topologias de rede, necessarias para solucionar este tipo de problema.

2.2.3  Andlise de Observabilidade

O estimador de estado tem como parte integrante uma ferramenta analitica para a
andlise da observabilidade do sistema elétrico, que permite determinar se um conjunto de
dados obtidos em tempo real é suficiente o bastante para a realizacdo da estimacdo de
estado do sistema. Se o conjunto de medicGes é suficiente para realizacdo da estimacao de
estado, diz-se que a rede elétrica é observavel. Desta forma, observabilidade depende do
namero de medidores existentes na rede e de suas respectivas distribuicdes geograficas.
Usualmente, uma rede é designada para ser observavel em muitas condi¢fes de operacéo,
entretanto, esta pode tornar-se temporariamente nao-observavel, devido a ocorréncia de
modifica¢fes ndo antecipadas na topologia da rede ou devido as falhas em equipamentos
de medicdo e transmissdo de dados para o sistema supervisorio.

Uma conceituacdo para observabilidade do sistema elétrico pode ser assim enunciada
(MONTICELLI, 2000):

“Diz-se que um sistema elétrico € observavel, quando para uma determinada
configuracdo topoldgica e um conjunto de medidas disponiveis, consegue-se determinar o

fluxo de poténcia em todos os circuitos do sistema.”
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A Figura 2.3 mostra uma parte de um sistema elétrico interconectado, onde sdo
delimitadas as areas observaveis e ndo-observaveis. A parte observavel do sistema refere-
se a area de controle de um determinado COS, embora este ndo seja sempre 0 caso, uma
vez que partes do sistema podem estar, permanentemente ou temporariamente, ndo-
observaveis. Por outro lado, partes do sistema fora da area de controle do COS séo,
normalmente, nao-observaveis, podendo tornar-se observaveis através da medicao direta

de seu estado ou por meio da modelagem de pseudo-medidas para as mesmas.

A - Parte Observavel da Rede de Interesse
B - Parte Nio-Observavel da Rede de Interesse

C - Resto do sistema interconectado

Figura 2.3: Observabilidade em um sistema elétrico interconectado.

A defini¢do de pseudo-medidas para as partes ndo-observaveis do sistema elétrico é
um ponto crucial no problema de estimacao de estado, pois uma definicao incorreta para as
mesmas pode resultar em deterioracdo dos estados estimados para a rede observavel. Em
virtude da imprecisdo existente na definicdo do valor das pseudo-medidas, associa-se
baixas ponderacfes as mesmas durante o processo de estimacgéo de estado (MONTICELLI,
2000). Pseudo-medidas sdo utilizadas como medidas ficticias em regides do sistema

elétrico que apresentam deficiéncia de pontos medicdo. S&o utilizadas também com o
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intuito de elevar a redundancia do conjunto de medidas, auxiliando na etapa de detec¢éo e
identificacdo de erros grosseiros.

Quando o sistema elétrico é classificado como ndo observavel como um todo, mas
apenas em partes deste, estas partes sdo denominadas ilhas observaveis. As duas regides
observaveis da Figura 2.3 representam duas ilhas de observabilidade independentes entre
si. A inclusdo de pseudo-medidas, em algumas partes do resto do sistema nao-observavel,
com certo grau de redundancia, pode resultar na criacdo de novas ilhas observaveis. Assim,
pode-se dizer que o estimador de estado é utilizado para modelar a parte observavel do
sistema elétrico e, opcionalmente, adicionar o modelo da parte ndo-observavel
(MONTICELLI, 2000). Uma descricdo aprofundada das técnicas mais frequentemente
utilizadas na construcdo do modelo da parte ndo-observavel do sistema € apresentado no
item (2.4) deste capitulo.

Na literatura especializada, sdo propostas trés formulacbes principais de algoritmos
para analise de observabilidade do sistema elétrico: topoldgicos, numéricos e hibridos.
Uma descricdo destes algoritmos é apresentada em (MONTICELLI, 2000).

O problema de observabilidade topoldgica é tratado como um problema de
configuracdo ou de topologia da rede, estando sujeito a problemas associados a
modifica¢bes seguidas na topologia. Por envolver métodos combinatérios complexos e
procedimentos ld6gicos, a analise topoldgica ndo é influenciada por problemas de
condicionamento numerico. Clements, Krumpholz e Davis propuseram os fundamentos da
teoria gréfica para analise de observabilidade em (KRUMPHOLZ, 1980), (CLEMENTS,
1981) e (CLEMENTS, 1983). De acordo com (KRUMPHOLZ, 1980), um sistema é
observavel, se uma arvore abrangendo todos os nés do grafo é constituida. A partir da
proposta inicial de Clements, Krumpholz e Davis, diversos algoritmos para analise de

observabilidade topoldgica foram desenvolvidos. Em (QUINTANA, 1982) e (JAIN, 2004)

42

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



é desenvolvido um algoritmo semelhante, que considera um modelo de procura da arvore
de nos do grafo, de acordo com um simples grafico de medidas. O algoritmo de
(BARGIELA, 1986) ¢é baseado na formulacéo original da determinagédo da observabilidade
como um problema de fluxo na rede elétrica. O emprego da técnica de minimizacdo da
soma das ponderacdes, atribuidas aos ramos da arvore, que toca todos os nés de um grafo
conexo, é descrito no trabalho de (BRETAS, 1996). A cada n6 e ramo, com presenca ou
ndo de medidas, sdo associadas ponderacfes. Aplicacdes de Algoritmos Genéticos na
solucio do problema de observabilidade topoldgica sdo propostos em (VAZQUES-
RODRIGUEZ, 2003) e (MORI, 1991). A caracteristica de imprecisdo da funcdo de
adequacao dos Algoritmos Genéticos, e a complexidade do espaco de procura em grandes
sistemas de eletricidade motivaram a aplicacdo da referida técnica.

A analise numérica esta inserida no préprio processo de estimacdo de estado. Embora
0 problema de fatoracdo triangular possa apresentar dificuldades numéricas, a
implementacdo de algoritmos numéricos para observabilidade é muito mais simples, além
da existéncia de sub-rotinas auxiliares a estes algoritmos no préprio ambiente para
estimacdo de estado. Monticelli e Wu propuseram uma completa teoria para
observabilidade numeérica do sistema elétrico, baseado na fatoracéo triangular da matriz de
ganho (G =H™H) do processo de estimagdo de estado utilizando o método de Minimos
Quadrados Ponderados, (MONTICELLI, 1985b) e (MONTICELLI, 1985c). De acordo
com estes trabalhos, um sistema é observavel se existe apenas um pivo nulo, na Gltima
linha e coluna da matriz de ganho com fatoracdo triangular, sendo que o pivd nulo associa-
se a barra de referéncia angular do sistema. Caso se verifique a existéncia de mais de um
pivé nulo, o sistema é dito ndo-observavel. Isto equivale dizer, que um sistema &
observavel, se a matriz ganho for inversivel, o que pode ser verificado durante sua

fatoracédo pela auséncia de pivés nulos.
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Muitos outros trabalhos foram apresentados a partir do trabalho inicial de Monticelli,
como em (BRETAS, 1996) que propde um algoritmo desenvolvido a partir do trabalho de
Monticelli, para inclusdo de um nimero minimo de medidas ao sistema, de forma a torna-
lo observavel. A aplicacdo da técnica de programacdo linear para analise de
observabilidade é descrita em (HABIBALLAH, 2001) e (FALCAO, 1994). Na técnica
proposta em (HABIBALLAH, 2001), é utilizada a matriz de conectividade da rede e a
matriz Jacobiana das medicdes, representadas por restricdes de igualdade, com toda a
manipulacio numérica realizada apenas com numeros inteiros. O trabalho de (FALCAO,
1994) propde uma metodologia para estimacdo de estado e analise de observabilidade
baseada em um modelo de fatoracdo triangular da matriz de medicGes linearizada. De
acordo com este trabalho, a rede € observavel se nenhum piv6 nulo é encontrado durante o
processo de fatoracdo da matriz Jacobiana das medi¢bes. No citado trabalho, o autor
ressalta o problema relativo ao tamanho numérico do pivd resultante da fatoracdo,
destacando que pivos diferentes de zero, e ndo muito proximos do mesmo, podem causar
dificuldades numéricas no processo de estimacdo de estado, o que pode indicar que o
sistema € ndo observavel do ponto de vista numérico. No trabalho de (ABUR, 1993b), é
realizado um estudo de observabilidade e detec¢do de erros grosseiros para medidas de
corrente nos circuitos, propondo uma anélise fasorial para determinacdo de topologias
criticas de rede.

O algoritmo de analise hibrida explora as melhores caracteristicas das aproximacgoes
topoldgicas e numéricas. Um algoritmo topologico basico € inicialmente utilizado para
processar medicOes de fluxo e medigdes de injecdo, para obtencdo de uma ou mais ilhas
observaveis, 0 mais extensas possivel. A analise numérica é entdo aplicada nos sistemas
reduzidos e nos nos de fronteira das ilhas observaveis determinadas pelo algoritmo

topolégico (MONTICELLLI, 2000).
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2.2.3.1 Determinacdo do Plano de Medicado

A defini¢do da area monitorada por meio de medicgdes analdgicas no sistema elétrico é
um ponto de fundamental importancia para a producdo de boas estimagdes por parte do
estimador de estado. Este estudo é realizado anterior & execugdo do Configurador de
Topologia da Rede, uma vez que as informagdes acerca do plano de medigdo sdo
processadas no configurador de redes. O objetivo principal do planejamento do sistema de
medicdo é determinar 0 nimero, a localizagdo e os tipos de medidores a serem instalados,
de modo que atenda as necessidades de processamento do estimador de estado, superando
problemas de observabilidade, redundancia e qualidade das medicdes.

Um ponto fundamental no processo de selecdo e definicdo da configuracdo de
medidores do sistema é a redundancia global. A redundancia do plano de medicdo é
definida como a taxa entre o nimero de medidas existentes no sistema, pelo nimero de
variaveis de estado do mesmo. Com adequada redundancia, estimadores de estado podem
eliminar o efeito de medigcOes portadoras de erros grosseiros e permitir que a perda
temporaria de dados ndo afete significativamente a qualidade dos valores estimados.
Problemas de detecgdo e eliminacdo de medidas portadoras de erros grosseiros séo
melhores solucionados em sistemas com elevada redundéancia. Em razdo de restri¢coes
econdmicas, associadas ao elevado custo para instalacdo de medidores para aumento da
redundancia, os sistemas de medicdo sdo, na pratica, dotados de niveis de redundancia nao
muito elevados.

Neste trabalho de tese ndo foi desenvolvida nenhuma técnica para a determinacéo do
plano de medicdo, uma vez que os planos de medigcdo considerados nas simulacOes
realizadas, no Capitulo 4, foram extraidos de trabalhos técnicos que propdem técnicas para
definicdo do plano de medicdo, ou construidos com auxilio de algum aplicativo para

posicionamento de medidores e estudos de observabilidade.
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O problema de construcdo do plano de medicdo de um sistema elétrico €, na verdade,
um problema de otimizacéo, que procura minimizar os custos de investimento, aliando-os a
uma alocacdo Otima dos medidores no sistema, de forma que estes estejam,
topologicamente, bem distribuidos, satisfazendo o0s requisitos de observabilidade.
Trabalhos propondo a aplicagdo de técnicas tradicionais de otimizacdo, para solucdo do
problema de construcdo do plano de medicdo, sdo apresentados em (PHUA, 1977),
(PARK, 1988) e (BARAN, 1995). A construcdo de algoritmos para selecdo de medidas,
através do estudo de sensibilidade das mesmas, de acordo com um critério de desempenho,
é proposto em (KOGLIN, 1975), (AAM, 1983), (MAGNAGO, 1999) e (LONDON, 2001).

Uma tendéncia cada vez mais forte, na determinacdo do plano de medicdo da rede
elétrica, esta na aplicacdo de técnicas inteligentes. A utilizacdo de Algoritmos Genéticos no
planejamento de sistemas de medicdo é apresentada em (ROCHA, 2005), (DO COUTTO
FILHO, 2005) e (SOUZA, 2005). A metodologia proposta, nestes trabalhos, caracteriza-se
pela obtencdo de uma distribuicdo de pontos de medicdo, considerando tipo, localizacdo e
namero de medidores, através de um problema de otimizacdo multi-objetivo, que incorpora
requisitos de custo e redundancia. No trabalho de (ROCHA, 2005), é proposta a aplicacao
desta técnica em redes de distribuicdo de eletricidade, enquanto em (DO COUTTO
FILHO, 2005) é desenvolvido um método para identificacdo de medidas criticas com o
proposito de minimizar a existéncia destas no plano de medigé&o.

Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para determinacdo do plano de medicéo,
considerando a adicdo ou eliminagdo sequencial de medidores, com o objetivo de
minimizar o custo total de investimento, sujeito a restri¢cbes de precisdo nas estimativas das
varidveis de estado, é proposto em (ABBASY, 1996). Em (ANTONIO, 2001), é
desenvolvido um método para posicionamento de medidores em um sistema elétrico de

poténcia, método este baseado em uma aproximacao meta-heuristica. Uma simples funcao
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objetivo € proposta, levando em conta os custos de instalacdo e distribuicdo de aparelhos
de medicdo, com processo de minimizacao solucionado pela técnica Simulated Annealing.
Outras aplicacdo de algoritmos heuristicos para determinacdo do plano de medicdo sao

propostas em (SHAFIU, 2005) e (RAKPENTHAI, 2005).

2.2.3.2 Maedidas Criticas

Com o proposito de garantir um monitoramento confiavel e eficiente por parte do
sistema de medicdo processado pelo estimador de estado, é de vital importancia a
identificacdo das medidas criticas associadas ao conjunto de medi¢des. Uma medida critica
caracteriza-se por ser uma medida ndo redundante, cuja remocao torna o sistema nao-
observavel. Desta forma, medidas criticas ndo devem ser portadoras de erros grosseiros,
apesar destes também se manifestarem nestas medidas, conforme discutido em (DO
COUTTO FILHO, 2001) e (DO COUTTO FILHO, 2007). O mesmo conceito de
criticalidade individual de medida pode ser estendido para grupos de medidas. Conhecendo
o tipo e a localizagdo da medida critica, é possivel melhorar a confianca do conjunto de
medi¢des, adicionando outras medidas, eletricamente proximas, a medida critica existente,
transformando assim, a medida critica em medida redundante.

O conceito de medida critica em estimacdo de estado esta fortemente relacionado a
teoria de observabilidade do sistema. E, em conseqiéncia disto, os métodos para
identificacdo de medidas criticas desenvolvidos, até agora, sdo baseados em teorias de
andlise de observabilidade. Um método para analise de observabilidade e identificacdo de
medidas criticas, baseado na reducdo da matriz Jacobiana de medigdes, é apresentado em
(SLUTSKER, 1987). Uma extensdo do método de identificacdo de medidas criticas
proposto em (SLUTSKER, 1987) é referenciado em (BRETAS, 1998). As vantagens
levantadas nestes métodos referem-se a facilidade de implementacdo, baixa carga

computacional e auséncia de problemas combinatoriais. Em (LONDON, 2000) e
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(LONDON, 2001), e proposto um algoritmo para identificacdo de medidas criticas e de
conjuntos criticos de medidas, quando uma ou mais medidas sdo perdidas. O algoritmo €
baseado nas relacbes de dependéncia linear das linhas da matriz Jacobiana triangular
fatorada, sendo que a identificacdo das medidas criticas e pares criticos é realizada através
da procura dos elementos ndo nulos, que aparecem nas colunas da matriz Jacobiana
triangular fatorada. A aplicacdo dos conceitos de observabilidade topoldgica e localizacéo

de medidores para identificacdo de medidas criticas é proposto em (SIM, 1991).

2.2.4  Tratamento de Erros Grosseiros em Medidas

A capacidade de analisar possiveis erros nas medidas é uma das principais funcGes da
estimacéo de estado. A qualidade dos resultados obtidos pela estimacdo de estado depende
da qualidade da base de dados utilizada para processamento. A presenca de medidas
contendo erros grosseiros pode comprometer o processo de estimacao de estado, tornando
seus resultados ndo confiaveis. Desta forma, torna-se necessario implementar algoritmos
capazes de detectar a presenca de tais erros, identificar a medida portadora do erro,
elimina-la, ou, se possivel, recuperé-la.

Os erros grosseiros podem ser classificados da seguinte forma (ABUR, 2004):

- Erro grosseiro Unico; presente em apenas uma medida de todo o conjunto de
medicoes.

- Erros grosseiros multiplos; presentes em mais de uma medida do conjunto de
medigdes. Esse caso pode ser subdividido em (PEREIRA, 2008):

e Erros grosseiros ndo interativos: as medidas com erros grosseiros tém
uma baixa correlagao entre si.

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

ndo sdo consistentes entre si.
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e Erros grosseiros interativos e conformativos: as medidas com erro
grosseiro apresentam forte correlacdo e 0s erros séo consistentes entre si.
Este tipo de erro € o mais dificil de ser tratado.

No Capitulo 4, os estimadores de estado considerando restricdes Fuzzy propostos
neste trabalho de tese serdo avaliados para situagdes de medidas com a presencga de erros
grosseiros ndo interativos e erros grosseiros interativos e ndo conformativos.

O tratamento de erros grosseiros depende do método de estimacao de estado usado na
implementacdo do estimador de estado, conforme discutido no tépico (2.2.1.2) deste
capitulo. No método dos Minimos Quadrados Ponderados, o tratamento das medidas
portadoras de erro grosseiro é tradicionalmente realizado através de testes estatisticos. Para
os estimadores de estado, baseados no critério de méaxima verossimilhanca, o tratamento de
erros grosseiros é incorporado na prépria etapa de célculo do vetor de estado.

O tratamento de erros grosseiros é dividido em trés fases: detec¢do, identificacdo e
eliminacdo, ou, se possivel, recuperacdo da medida portadora de erro grosseiro.

Na etapa de deteccdo de erros grosseiros no conjunto de medidas, € avaliada a
influéncia do erro grosseiro no estado estimado. Um método com forte aceitagdo, proposto

na literatura em (SCHWEPPE, 1970a) e (SCHWEPPE, 1970b), baseia-se no teste da
distribuicdo x* (Qui-Quadrado). Este método sera discutido com maiores detalhes no

proximo topico, pois 0 mesmo foi implementado, neste trabalho de tese, para deteccdo de
erros grosseiros no estimador de estado MQP. Uma alternativa para este método € o teste
de deteccdo utilizando o residuo normalizado, comumente empregado na identificacdo da
medida portadora de erro grosseiro (MONTICELLI, 1999).

Apos a detecgdo 0 proximo passo € a identificacdo da(s) medida(s) portadora(s) de
erro grosseiro, e a remocao do seu efeito sobre o estado estimado do sistema. O método

dos maiores residuos normalizados tém encontrado grande aceitacéo, sendo formulado no
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topico (2.2.4.2). Assim como o teste da distribuicdo y*, o teste dos maiores residuos

normalizados foi aplicado, neste trabalho de tese, para a identificacdo da medida portadora
de erro grosseiro no estimador de estado MQP. Uma descricdo completa deste método é
realizada em (MONTICELLI, 1999) e (ABUR, 2004).

Uma vez detectadas e identificadas as medidas portadoras de erros grosseiros, torna-
se necesséria a eliminagdo ou recuperacdo destas medidas, de forma que o seu efeito seja
eliminado durante o processo de estimagdo de estado. Vale lembrar que a eliminacéo de
medidas pode provocar perda de observabilidade do sistema ou surgimento de medidas e
conjuntos criticos, trazendo dificuldades ao estimador de estado. A recuperacdo do valor da
medida é uma saida menos prejudicial ao processo de estimacao de estado, contudo faz-se
necessario o emprego de uma formulagdo matematica para esta finalidade. Em (PEREIRA,

2008) é mostrada a seguinte expressao para o calculo do valor recuperado da medida.

1 1 Q 1 .
Onde:

2" ¢ o valor original da medida i;

novo
i

2" ¢é o valor corrigido da medida i;

r € o vetor dos residuos para o conjunto de medidas, definido por: (r=z-h(x));

Q é a matriz de covariincia dos residuos, com dimensdo nm X nm.

Apds a remocdo ou recuperacdo de alguma medida do conjunto total de medidas,
torna-se necessario o recalculo da funcdo de estimacdo de estado, para verificacdo da
efetividade da ferramenta de pos-processamento. Isto resulta em uma diferente estimativa
para o vetor de estado do sistema, ocasionando um diferente valor para a fungéo objetivo
J(x). A funcdo densidade de probabilidade Qui-Quadrado para J(x) deve ser também

recalculada, assumindo a utilizacdo do mesmo nivel de significancia do teste inicial. A
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etapa de deteccdo é novamente processada e caso o valor de J(x) atenda o teste da
distribuicio x*, pode-se afirmar que as medidas portadoras de erros grosseiros foram

efetivamente detectadas, identificadas e removidas.

Conforme descrito em (ABUR, 2004), o critério para identificacdo de multiplos erros
grosseiros, considera a aplicagdo sucessiva do critério dos maiores residuos normalizados,
removendo uma medida portadora de erro grosseiro a cada etapa de execugdo do processo
de eliminacdo de erros grosseiros. Contudo, algumas variantes deste método tém sido
propostas, relacionadas principalmente ao método de solugdo do sistema de equacBes
lineares que estiver sendo utilizado. A aplicagdo de um modelo reduzido para o
processamento de multiplos erros grosseiros, com base na decomposicdo da matriz
Jacobiana do problema de estimacdo de estado, é proposto em (KORRES, 1991). Este
método permite que 0s erros grosseiros sejam isolados em pequenas regides do sistema,
evitando uma procura por erros grosseiros no sistema elétrico por completo. (KOTIUGA,
1982), (FALCAO, 1988) e (ABUR, 1990) detalham o tratamento de erros grosseiros no
método do Menor Valor Absoluto Ponderado dos Residuos. Em (ASADA, 2002) e
(ASADA, 2004) é proposta uma metodologia para identificacdo de erros grosseiros
baseada na Busca Tabu. Este método permite identificar erros multiplos e conformativos,
sendo estes tratados como um problema de otimizacdo combinatdria, a qual se aproxima da
técnica de branch and bound (MONTICELLI, 1986), contudo com maior dinamismo e
flexibilidade.

Um completo estudo comparativo entre diferentes métodos de tratamento de erros
grosseiros, para todos os tipos de erros verificados em um processo de estimacao de estado,
e para modelos de estimadores de estado quadraticos e ndo quadraticos é apresentada em
(HANDSCHIN, 1975). Outra analise comparativa das técnicas de identificacdo de erros
grosseiros foi realizada por Mili em (MILI, 1985).
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2.2.4.1 Método do Teste de Hipdteses baseado no Indice de Performance J(x)

Este método, utilizado para a deteccdo de medidas portadoras de erros grosseiros,
baseia-se na andlise da funcéo objetivo J(x), sendo esta definida de acordo com o modelo
de estimacéo de estado considerado.

Na auséncia de erros grosseiros, o indice de performance J(x), definido na equacéo
(2.5), é uma variavel aleatoria que pode ser aproximada por uma distribuicdo x> (Qui-
Quadrada). Na pratica, a distribuicdo Qui-Quadrado pode ser aproximada pela distribuicao
Normal. O teste de hipoteses da fungéo objetivo € assim definido.

IX)> Zin e (233)

Onde:

a ¢ a probabilidade de falso alarme, ou seja, ¢ a probabilidade de indicar que existe
erro grosseiro quando na realidade ndo existe.

ne € o numero de variaveis de estados do sistema.

nm é o numero de medidas.

A diferenga nm — ne define o grau de liberdade da distribuicio y* .

Para realizar o teste J(x) as seguintes hipoOteses sdo formuladas (MONTICELLLI,
1999):

1) Se E{J(x)}= nm - ne, entdo, ndo existem medidas com erros grosseiros.

2) Se E{J(x)}> nm - ne, entdo, existem medidas com erros grosseiros.
Se J(X)>;(n2m_ne]a, a hipotese 2 deve ser aceita, considerando um risco a de falso

alarme. Caso contrario, a hip6tese 1 deve ser aceita.
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2.2.4.2 Método dos Maiores Residuos Normalizados

A técnica dos maiores residuos normalizados, utilizada, principalmente, para a
identificacdo de medidas portadoras de erros grosseiros € definida na equacgdo (2.34). O

residuo normalizado, r,, € definido para medidas néo criticas, como sendo (ABUR, 2004):

-1
y, =[rQ; (2.34)
O termo Q € calculado a partir da relacdo abaixo. Vale ressaltar, que na expressao

para o calculo de r, , o termo Q; representa a diagonal de Q.

Q=3R (2.35)
Com calculo de S definido por:
S=I-HG'H'R™ (2.36)
Onde:
| é uma matriz identidade;
H é a matriz Jacobiana do problema de estimacdo de estado;
G é a matriz Ganho, calculada conforme definido na equacéo (2.12);
R é a matriz de covariancia dos erros de medi¢&o;
S é a matriz de sensibilidade dos residuos, com dimensdo nm x nm.
Em um conjunto de medidas, a medida portadora de erro grosseiro é aquela que
apresenta 0 maior residuo normalizado.
O emprego do residuo normalizado ry para a deteccdo da presenca de erro grosseiro é
formulado pela distribuicdo Qui-Quadrado. Calculado o vetor de residuos normalizados, o

mesmo é submetido ao seguinte teste de validacao para deteccdo de erros grosseiros:

vk > (2.37)
Onde:
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v é o nivel limite de deteccéo de um falso alarme, definido por uma distribuicdo 3°.
Se o residuo normalizado, de uma medida k qualquer, satisfizer a condicdo dada em

(2.37), isto indicara a presenca de erros grosseiros nesta medida.

2.2.4.3 Tratamento de Erros Topologicos

A execucgdo das etapas de calculo do vetor de estado e andlise de observabilidade
baseiam-se na topologia da rede elétrica levantada a priori. Caso ocorra algum erro
topoldgico que ndo tenha sido detectado pelo Configurador de Redes, este pode causar um
aumento nos residuos das medidas analdgicas, localizadas nas vizinhancas dos elementos
erroneamente configurados do sistema. Assim, as medidas com elevados residuos s&o
identificadas como portadoras de erros grosseiros. Desta forma, medidas analdgicas serdo
eliminadas durante a etapa de pos-processamento, podendo reduzir o nivel de redundancia
local no sistema. Logo, ndo sera mais detectado erro grosseiro em medidas anal6gicas, mas
0 erro topolégico continuard presente. Consequentemente, o modelo do sistema ndo
representara corretamente a situacdo real de operagdo. O tratamento adequado dos erros de
topologia ainda constituem um desafio na area de estimacao de estado.

Os erros topolégicos podem ser de dois tipos: simples e multiplos. Erros topol6gicos
do tipo simples ocorrem no caso de apenas um elemento mal configurado; ja 0s erros
maltiplos surgem quando mais de um elemento da rede elétrica constituem erros de
configuracdo (LEAO, 1990).

Erros topoldgicos do tipo simples sdo subdivididos em erros topoldgicos de inclusao e
erros topoldgicos de exclusdo. Nos erros topologicos de inclusdo, o elemento ndo esta em
operacdo, mas é configurado na rede elétrica. Nos erros topoldgicos de exclusdo, tem-se a
situacdo oposta, ou seja, um elemento da rede elétrica estda em operacdo, mas ndo €

configurado.
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Os erros topologicos do tipo maltiplos sdo caracterizados por uma combinacdo de
erros de inclusdo e exclusdo. O erro topoldgico maltiplo resulta na exclusdo (ou incluséo)
de barras conectadas (ou desconectadas) ao sistema elétrico, alterando o nimero total de
barras e, consequentemente, o nimero de variaveis de estado do problema de estimacéo de
estado (LEAO, 1990).

Uma série de métodos destinados a identificacdo de erros topoldgicos, baseados na
analise dos residuos de medicdo, tém sido propostos na literatura especializada, com a
denominacdo de métodos de pds-processamento. Estes métodos permitem determinar as
subestacdes suspeitas de estarem erroneamente configuradas. As subestacGes suspeitas sdo
aquelas localizadas nas vizinhancas das medidas anal6gicas com elevados residuos, sendo
a estas atribuido um tratamento especial (WU, 1989). Pelo fato de dependerem de uma
estimacdo de estado inicial, este método esta fortemente atrelado a convergéncia do
estimador de estado. Contudo, a convergéncia é ameacada na presenca de erros grosseiros
em medidas, e, na presenca de erros topoldgicos, esta torna-se ainda mais complicada.
Além disto, mesmo com a convergéncia, a analise dos residuos de estimacdo pode ser
totalmente invidvel, em virtude do efeito de espalhamento dos residuos (MILI, 1985).

Com o intuito de contornar os problemas verificados nos métodos de pds-
processamento, foram desenvolvidos métodos que ndo exigem uma estimacdo de estado
inicial, denominados de métodos de pré-processamento. De acordo com esta linha de
pesquisa, (BONANOMI, 1983) apresentou um método baseado em um procedimento de
busca, atraves do grafo do sistema, enquanto (SINGH, 1991) propés um método que utiliza
um banco de informagdes sobre o sistema e que ndo depende das caracteristicas deste,
tentando assim reproduzir a analise que seria realizada por um operador do sistema

elétrico. A aplicacdo de testes de hipotese para identificacdo de erros de topologia,
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utilizando os multiplicadores de Lagrange normalizados, com aplicacdo em sistemas de
distribuicdo de eletricidade, é apresentada em (PEREIRA, 2001b).

O desenvolvimento dos estimadores de estado generalizados, a partir do trabalho de
Alsa¢ (ALSAC, 1998) e (MONTICELLI, 1999), permitiu a modelagem das subestacdes
suspeitas de estarem com erros topoldgicos ao nivel de secdo de barramento. Para atender
este objetivo, sdo adicionados ao vetor de estado convencional, formado pela magnitudes e
angulos da tensdo complexa, novas varidveis de estado, caracterizadas pelo fluxo de
poténcia ativa e reativa, através dos disjuntores e circuitos, cujos parametros serao
estimados. Pseudo-medidas também podem ser introduzidas ao estimador generalizado,
permitindo uma melhor discriminacdo entre erros grosseiros, topologicos e de parametros.
Em virtude da grande quantidade de informacdes envolvidas no processo de estimacao
generalizada de estado, tal estimador pode se tornar inviavel para aplicacbes em tempo
real. Desta forma, sugere-se a sua utilizacdo apenas em situacdes especiais, em que existe a
suspeita de erros topoldgicos ou de parametros (ALSAC, 1998).

Vale ressaltar que o estimador de estado generalizado ndo substitui o Configurador de
Redes, pois 0 objetivo deste estimador ndo é configurar a rede elétrica, mas sim corrigir
possiveis erros de configuracdo topolédgica (VEMPATI, 2005).

Outros trabalhos foram publicados sobre os estimadores de estado generalizados,
como em (ABUR, 1994) que modela um estimador de estado generalizado a partir de um
problema de estimacdo de estado baseado no Menor Valor Absoluto Ponderado dos
Residuos. (GOMEZ-EXPOSITO, 2001) propde uma reducdo significativa no nimero de
conectores que devem ser tratados como variaveis de estado através do emprego das leis de
Kirchhoff, reduzindo assim o tamanho do problema e permitindo a representacdo de todas
as subestacOes do sistema de uma sO vez. Em (ASADA, 2004) é proposto um modelo de

estimacdo de estado generalizada com representacdo explicita das subestacOes. Este
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método é formulado como um problema de analise combinatéria, através da meta
heuristica Busca Tabu, sendo utilizado para o tratamento de erros grosseiros e erros
topoldgicos, além de permitir uma busca inteligente que resulta em uma reducdo da carga

computacional.

2.3 MODELAGEM DA REDE ELETRICA EXTERNA EM SISTEMAS DE

TRANSMISSAO DE ELETRICIDADE

Os resultados da aplicacdo de ferramentas, para avaliacdo da seguranca em tempo
real, em sistemas elétricos de poténcia, sdo altamente influenciados pelo modelo de fluxo
de poténcia construido para o sistema elétrico de interesse. Em geral, os sistemas de
transmissdo sdo representados por uma rede interna, representada pela area de controle da
empresa elétrica em questdo, e por uma rede externa, representada pelo sistema elétrico das
empresas vizinhas ou por regides ndo monitoradas do préprio sistema. A rede interna
representa a porcao observavel do sistema elétrico, enquanto as partes ndo observaveis sao
a rede externa. A Figura 2.4 ilustra esta situacdo, em que a area de controle de uma
determinada empresa elétrica é definida pela Area 1, enquanto a Area 2 representa uma
empresa vizinha interconectada com a mesma. A Area 1 é totalmente observavel, com
dados da rede elétrica definidos por x;, conjunto de medidas por z, e com as suas medidas
modeladas pela matriz H,. A rede externa €, por sua vez, ndo observavel, pois informacGes
como medigOes na area externa zg e parametros da rede xg sdo, em sua grande maioria,
desconhecidos para o centro de operacio presente na Area 1. As barras ilustradas nas areas
1 e 2 da Figura 2.4 constituem barras de fronteira entre areas, sendo que Xg zZr € Hg,
dividido em Hg e Heg, representam, respectivamente, os dados de rede para as barras de
fronteira e linhas de interligacdo, o conjunto de medidas disponivel na rede interna e
externa para as suas barras e linhas de fronteira, e 0 modelo adotado para o conjunto de

medidas presentes nesta regido. A qualidade do modelo considerado para a rede externa é
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fortemente influenciada pela exatiddo das medidas de zg e z¢. As informacdes contidas em
Ze podem ser caracterizadas por algumas medicGes disponiveis na rede externa ou,
principalmente, por pseudo-medidas com valor determinado a partir de informacoes
qualitativas disponibilizadas acerca da rede externa. He representa o0 modelo das medidas

ou pseudo-medidas consideradas para a rede externa.

Areal Area?2

L .

Z, Hi, X Ze, He, Xe
[ | Zr, Hei, Hee [ |
_ . :___

Rede Interna

\

\

Rede Externa

Figura 2.4: Decomposicao de uma rede elétrica em sistema interno e externo.

Um sistema de poténcia, tipicamente, representa uma pequena parte de uma grande
rede elétrica interconectada, com operacdo afetada pela ocorréncia de contingéncias na
area externa do sistema de poténcia ou devido as reacdes na area externa de suas proprias
contingéncias. A qualidade do modelo, representando porcbes da rede elétrica, esta
relacionada diretamente com a utilidade e eficiéncia das funcBes de analise de seguranca
em tempo real. No propdsito de se garantir uma analise de seguranca em tempo real
confiavel, uma completa solucdo de ambos os modelos, da rede interna e externa, se faz
necessaria.

Tradicionalmente, a determinacdo do estado operacional da rede interna é feita
através da execucdo de um estimador de estado, que processa, simultaneamente,
informacdes de um conjunto redundante de medidas em tempo real, e de informacdes dos
parametros elétricos do sistema. Por varios anos, a reacdo do sistema externo foi

representada, exclusivamente, através dos chamados equivalentes externos, baseados em
58

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



modelos reduzidos do sistema externo e conectados as barras de fronteira entre os sistemas
externo e interno (ALLEMONG, 1982). O primeiro equivalente considerado para
representacdo do sistema externo foi o Equivalente de Ward, surgindo, a partir deste,
variacdes ou novas metodologias, como o Equivalente de Ward Estendido ou Equivalente
REIL Em (MONTICELLLI, 1983) é apresentada a formulacéo tedrica e matematica de todos
0s modelos de equivalentes de redes mencionados.

Com os avangos verificados no campo da informatica e transmitidos aos COS’s,
viabilizou-se 0 uso das representacdes explicitas ou ndo reduzidas para o sistema externo,
em lugar dos equivalentes externos. Atualmente, varias limitacbes sdo atribuidas aos
equivalentes externos, como a sua incapacidade em representar adequadamente as
mudancas nas condi¢fes de operacdo da rede externa, exigindo freqiientes atualiza¢bes do
equivalente; além da impossibilidade de se utilizar dados oriundos do sistema de medicao.
Outra critica recente esta relacionada as dificuldades de modelar eventos importantes no
sistema externo, por exemplo, saida de linhas, transformadores ou unidades geradoras, e
assim poder avaliar o impacto destes eventos no sistema interno. Estes problemas, aliado
aos avangos computacionais, levaram a crescente ado¢do de modelos ndo-reduzidos para o
sistema externo.

Uma descrigdo de um modelo reduzido para a rede externa, que procura garantir um
compromisso aceitavel entre o equivalente e a rede externa ndo reduzida ¢é apresentada em
(WU, 1983) e (MONTICELLI, 1985a). O ponto principal deste trabalho é a divisdo da rede
externa em duas outras redes externas. Uma rede externa, eletricamente proxima a rede
interna, cuja operacao apresenta impacto significante na rede interna, sendo tratada por um
modelo ndo reduzido; e uma rede externa, cuja operacdo ndo tem efeito na rede interna,
sendo modelada por uma rede equivalente, com o proposito de reduzir o impacto

computacional. A definicdo das porcGes da rede externa a serem representadas por
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modelos reduzidos ou ndo, podem ser estabelecidas através de estudos off-line, usando
analises de fluxo de poténcia/contingéncias ou analise de sensibilidade.

Um modelo ndo reduzido ou explicito para o sistema externo nada mais € do que um
modelo do fluxo de poténcia, definido pela topologia e parametros das linhas de
transmissdo e transformadores do sistema externo, levando em consideracdo dados
oriundos de previsdo de carga/geracao, e valores definidos por estudos off-line. A grande
vantagem da representacdo explicita da rede externa é a possibilidade de se modelar com
fidelidade eventos importantes que ocorram no sistema externo e que podem ter grande
impacto sobre o sistema interno. Em contrapartida, como desvantagens, podem-se destacar
um maior requisito computacional, em virtude do aumento da dimensdo do problema de
estimacdo de estado, pela inclusdo do sistema externo; e a necessidade de manutencédo
permanente do modelo externo, que requer um indice razoadvel de interacdo entre as
empresas elétricas vizinhas. Para uma modelagem da rede externa, baseada na utilizacédo de
modelos ndo reduzidos, e conseqiiente construcdo do modelo de fluxo de poténcia total da
rede elétrica, rede interna mais rede externa, trés aproximacdes principais tém sido
propostas: 1) Método do Fluxo de Poténcia, (BOSE, 1984), (BOSE, 1986) e (BUNCH Jr.,
1984); 2) Método da estimacdo de estado em um passo, (GEISLER, 1983), (GEISLER,
1985), (KIM, 1996) e (PATEL, 2006); 3) Método da estimacédo de estado em dois passos,
(PATEL, 2006) , (LU, 1990) e (KORRES, 2002).

Pelo método do fluxo de poténcia resolve-se, para a rede externa, um fluxo de
poténcia tratando as barras de vizinhanca entre as redes como barras de referéncia, sendo
que os valores das magnitudes e angulos das tensdes, considerados para estas barras, sao
obtidos a partir do resultado da estimacao de estado para o sistema interno. Em (BUNCH
Jr., 1984) é mencionado que os métodos de modelagem baseados no fluxo de poténcia

mostram-se mais numericamente estaveis que 0s métodos baseados em estimadores de
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estado MQP, especialmente para redes com elevadas representaces externas. Porém, o
método do fluxo de poténcia pode apresentar deficiéncias associadas aos elevados residuos
nas barras de fronteira entre as redes interna e externa, além de necessitar de re-execucao
para alcancar uma solucédo aceitavel.

O método da estimacdo de estado em um passo executa um unico estimador de
estado para a rede externa e interna, em que pseudo-medidas de injecdo séo utilizadas para
tornar a rede externa observavel, sendo suas ponderacdes ajustadas com o propdsito de
dispersar erros sobre a rede externa. No método da estimacdo de estado em um passo,
injecBes nulas nos barramentos sao representadas como restri¢des de igualdade e ndo como
medidas de injecdo nula. Dados de previsdes de carga, geracdes e tensdes na parte ndo
observavel da rede sdo ajustados para refletir a condicdo real de operacdo da rede interna e
modelados como pseudo-medidas. Alguns valores de medidas disponiveis na rede externa
sdo efetivamente utilizados no processo de estimacado de estado. Problemas nos ajustes das
ponderacbes das pseudo-medidas e o uso excessivo de medidas de injecdo podem
ocasionar problemas numéricos ou demandar maior carga computacional. O uso excessivo
de pseudo-medidas de injecdo podem também resultar em matrizes mal condicionadas,
ocasionando ndo convergéncia do estimador de estado em um passo, conforme descrito em
(KATO, 1994). Instabilidade numérica pode ser reduzida usando algoritmos
computacionais com maiores recursos, como os métodos Ortogonais (SIMOES-COSTA,
1981) e método de Hachtel (GJELSVIK, 1985). No método da estimacéo de estado em um
passo se considera a aplicacdo de ferramentas de pds-processamento para detecgéo,
identificacdo e remocdo de medidas portadoras de erros grosseiros, devendo se atentar a
aplicacdo destas ferramentas, pois a remocéo de medidas portadoras de erros grosseiros da

rede externa afeta a exatiddo da estimacéo de estado da rede interna.
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O método da estimacdo de estado em dois passos procura evitar os problemas de
convergéncia e tratamento de erros grosseiros verificados no método da estimacdo de
estado em um passo. Neste método, resolve-se um estimador de estado, inicialmente, para
a rede interna, considerando a aplicacdo de ferramentas de deteccdo e identificacdo de
medidas portadoras de erros grosseiros. A solucdo para a parte ndo observavel da rede
elétrica é obtida em dois estagios. Primeiramente, os dados de previsao de carga/geracdo e
tensdes nas barras de geracdo sdo ajustados para a construcdo do conjunto de pseudo-
medidas de injecdo e tensdo para a rede externa. Um problema de fluxo de poténcia é
utilizado para calcular o fluxo de poténcia nas linhas da rede externa, considerando as
barras de fronteira com a rede interna como barras de referéncia e o0 conjunto de pseudo-
medidas de injecdo e tensdo nas barras de carga e/ou geracdo. No segundo estagio, 0s
modelos interno e externo da rede elétrica sdo agrupados, considerando as magnitudes de
tensdo e os fluxos de poténcia estimados no primeiro estdgio para a rede interna, o
conjunto de pseudo-medidas construidas para as barras de fronteira; as injecdes nulas de
poténcia existentes na rede interna e redes externas; as possiveis medigcdes existentes na
rede externa e os fluxos de poténcia nas linhas da rede externa calculados previamente.
Problemas numéricos em virtude do ajuste das ponderacdes das medidas da rede interna e
externa e pseudo-medidas também sdo verificados neste método. Contudo, este problema é
minimizado através da atribuicdo de diferentes ponderacOes para as informagdes oriundas
da rede interna e externa.

Instabilidade numeérica, ou mesmo divergéncia, tem sido verificada em todas as
técnicas de modelagem da rede externa baseadas no método da estimacao de estado. Este
fato é verificado para situacbes em que o valor da pseudo-medida, empregada com o
propdsito de restaurar a observabilidade de uma rede elétrica, € incorretamente definido.

Alternativas de representacdo das pseudo-medidas, considerando as incertezas existentes
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na definicdo das mesmas, utilizando conjuntos Fuzzy, mostra-se uma boa solucéo para a
atenuacdo ou eliminacéo deste problema.

Em (KATO, 1994) é realizada uma discussao sobre experiéncias praticas recentes em
modelagem da rede externa para um numero extenso de companhias de eletricidade,
ilustrando a aplicacdo das trés aproximacdes principais de modelagem. Um estudo
comparativo entre os metodos de modelagem da rede externa, baseado na estimacdo de
estado em um passo e em dois passos, € apresentada em (PATEL, 2006). Neste trabalho, o
autor procura verificar o efeito da contaminacédo do estado estimado para a rede interna em
funcdo do modelo considerado para a representacdo da rede externa, sendo que 0S
resultados mostraram um menor impacto no estado estimado para a rede interna, quando se
considera 0 método de estimacao de estado em dois passos, apesar deste demandar maior
carga computacional. (GEISLER, 1983) também realiza um estudo comparativo entre as
técnicas do fluxo de poténcia e da estimacdo de estado em um passo para a modelagem da
rede elétrica externa. Inimeras vantagens sdo listas para 0 método da estimacéo de estado,
dentre elas flexibilidade na solucdo, habilidade na deteccdo de erros, sensibilidade e
reducdo do erro nas barras de fronteira entre redes.

Uma metodologia para a modelagem da rede elétrica externa, baseada somente na
utilizacdo de um conjunto de medidas pré-selecionadas da rede externa, € proposta em
(KIM, 1996). O autor propde uma analise de sensibilidade baseada na selecdo das medidas
da rede externa, cuja mudanca em seus valores altera, significativamente, o fluxo de
poténcia nas linhas da rede interna. As medidas selecionadas da rede externa sdo
disponibilizadas e atualizadas em tempo real para o processo de estimacao de estado, sendo
integradas as medidas da rede interna. Um Unico estimador de estado é solucionado,
considerando as medidas da rede interna e externa simultaneamente. Os residuos

normalizados, calculados a partir do resultado da estimacdo de estado, séo utilizados para a
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construcdo de uma matriz de sensibilidade para as linhas e aplicados na deteccdo de erros
topoldgicos na rede externa. A idéia central do trabalho de (KIM, 1996) € monitorar a rede
externa vizinha a partir de uma fracdo de medicbes disponibilizadas em tempo real,
contudo esta técnica tem se mostrado de dificil aplicacdo, pois a quantidade de medidas
disponiveis na rede externa pode ser muito baixa, ndo garantindo um nivel de
observabilidade aceitavel para a mesma. Caso as medicOes selecionadas da rede externa
ndo sejam atualizadas em tempo real, a precisdo da estimacdo de estado para o sistema
interno ird se deteriorar.

Um método particionado para modelagem da rede externa em tempo real,
considerando um modelo ndo-reduzido da rede externa e a utilizacdo da estimacdo de
estado em dois passos é proposto em (KORRES, 2002). O método é baseado no modelo
desacoplado rapido entre as poténcias ativa e reativa, e na selecdo de um conjunto de
medidas criticas com o intuito de minimizar o efeito de dados incoerentes da rede externa
para a rede interna, e os residuos nas barras de fronteira entre redes. A ado¢do de medidas
criticas parte do principio de que a presenca de um erro grosseiro, neste tipo de medida,
ndo afeta o resultado da estimacdo de estado para as redes interna e externa. Desta forma,
procura-se identificar o maior numero possivel de medidas criticas para representacao das
barras de fronteira entre a rede externa e interna. No trabalho de (LU, 1990) é apresentada
uma aproximagdo para modelagem da rede externa que combina a utilizagdo do fluxo de
poténcia com a técnica de estimacdo de estado. O fluxo de poténcia fornece uma solucgéo
preliminar para a rede externa, sendo prosseguido pela execucdo de um estimador de
estado com o propdsito de refinar a solugdo obtida previamente. Os residuos nas barras de
fronteira sdo minimizados através do emprego de medicdes avaliadas na rede externa ou
por meio pseudo-medidas construidas com base em informacdes tabeladas e computadas

usando fatores de distribuicdo. Pseudo-medidas inclusas na rede ndo observavel, na
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segunda etapa, procuram manter a solucédo estavel e melhorar a eficiéncia computacional,
sendo estas pseudo-medidas construidas com base no resultado do problema de fluxo de
poténcia executado anteriormente. Métodos para deteccdo de ilhas ndo observaveis,
durante o processo de modelagem da rede externa, também sdo descritos. O emprego de
pseudo-medidas de injecdo de poténcia, nas barras eletricamente proximas as barras de
fronteira, tem como objetivo dispersar os residuos das barras de fronteira para a rede
externa. Contudo, o método sugerido necessita de que o nimero de pseudo-medidas de
injecdo seja mantido no minimo, de forma que se garanta a estabilidade numérica.

O trabalho de (RAHIMI, 1996) presta uma importante contribuicdo, pois endereca o
problema de modelagem da rede externa de uma forma diferenciada, desenvolvendo um
roteiro tedrico para modelagem da rede externa e intercdmbio de dados entre empresas
elétricas vizinhas, de acordo com os resultados de um projeto desenvolvido pelo EPRI,
USA. A metodologia geral é desenvolvida a partir dos resultados verificados pela
aplicacdo do conjunto de ferramentas que auxiliam a operacdo de sistemas elétricos,
suplementada por andlises subsequentes e simulagdes. O roteiro ressalta o problema de
identificacdo da topologia da rede externa, definicdo da quantidade de medidas analdgicas,
representacdo de pseudo-medidas na rede externa e pseudo-medidas de inje¢cdo em barras
de fronteira, e o problema de intercambio de informacdes entre empresas elétricas vizinhas.
Um roteiro para a construcdo, teste, implementacdo e atualizacdo do modelo da rede
externa tambem € apresentado.

Aplicagbes de tecnicas inteligentes na modelagem da rede elétrica externa em
sistemas de transmisséo sdo referidos em (LU, 1994) e (PAVIC, 2001). A representacao
das incertezas no problema de modelagem da rede externa, utilizando conjuntos Fuzzy, €
apresentada em (LU, 1994). Neste trabalho, sdo considerados os seguintes dados para a

modelagem da rede externa: possiveis medidas analdgicas avaliadas, fluxos de poténcia
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nas linhas de fronteira entre redes e valores tabelados dos niveis de tensdo e injecbes de
poténcia na rede externa, levantados por meio da aplicacdo de ferramentas computacionais
de suporte a decisdo ou através do conhecimento humano, sendo caracterizados por
imprecisdes modeladas por conjuntos Fuzzy. O processo de modelagem da rede externa
comeca pela determinacéo de injecdes nos barramentos da rede externa, sendo que injecdes
em barramentos de carga sdo construidas a partir de grupos de carga e fatores de
distribuicdo, enquanto as injecdes em barras de geracdo sdo levantadas utilizando um
algoritmo de despacho econdmico. Um fluxo de poténcia € utilizado para a obtencdo de
uma solucdo inicial para a rede externa e barras de fronteira, considerando as barras de
fronteira entre redes como barras de referéncia, os valores dos fluxos de poténcia nas
linhas de fronteira e valores tabelados para as inje¢fes de poténcia e tensdes. Caso todos 0s
intervalos de confidéncia para as injecOes, fluxos de poténcia e tensdes sejam atendidos, o
processo de modelagem da rede externa € encerrado. Caso se verifique elevados residuos,
um problema de programacdo linear Fuzzy é aplicado com o propdsito de ajustar as
injecBes de poténcia representadas por conjuntos Fuzzy, de forma que os intervalos de
confidéncia sejam atendidos quando um problema de fluxo de poténcia é re-executado. No
problema de programacéo linear Fuzzy as grandezas modeladas por conjuntos Fuzzy séo
representadas por restri¢es de desigualdade, com formulagéo para solucdo do problema de
programacéo linear Fuzzy definido em (ZIMMERMAN, 1984). O ponto fundamental deste
trabalho estd na obtencdo de uma solucdo aceitavel para a rede externa, ndo a solucéo real,
uma vez que o estado da rede externa é desconhecido e sem referéncia de comparagéo.
Uma aplicagdo das redes neurais artificiais na modelagem da rede elétrica externa é
apresentada em (PAVIC, 2001). As redes neurais artificiais, com algoritmo de
aprendizagem do tipo retro propagacdo dos erros, € utilizada para representacdo da rede

externa, sendo alimentada por dados dos circuitos e dados de medicdo na rede interna e
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linhas terminais, e dados basicos da caracteristica do estado de operacdo da rede externa.
Cuidado deve ser tomado na preparagdo dos dados para o processo de treinamento da rede
neural. Diferentes redes neurais sdo construidas para a representacdo da rede externa sob
diferentes condicGes de carregamento, evitando assim que o processo de treinamento seja
muito prolongado.

O emprego da inovadora técnica de medicdo de fasores sincronizados para a
modelagem da rede elétrica externa é descrita em (ZHAO, 2005). O método, proposto
neste trabalho, assume que cada area tem o seu préprio estimador de estado, que processa 0
conjunto de medidas avaliadas localmente. Cada estimador de estado, localizado em cada
area, pode usar diferentes algoritmos de solucdo, estruturas de dados e funcdes de poés-
processamento para identificacdo e deteccdo de medidas portadoras de erros grosseiros. O
estimador de estado de cada area é requerido para fornecer apenas o estado estimado de
sua rede de cobertura para o coordenador central, operando independentemente, sem
compartilhamento de dados com as redes elétricas vizinhas ou com o coordenador central.
N&do existe intercambio de informacdes entre areas vizinhas. O coordenador central
proposto é uma entidade na qual se acessa a solucdo da estimacdo de estado de cada area,
as medicdes nas linhas de fronteira entre areas e as medicBGes fasoriais sincronizadas
existentes em todas as areas, com algoritmo de solugdo por minimos quadrados ponderados
(MQP). Isto permite a deteccdo, identificacdo e correcdo das medidas portadoras de erros
grosseiros na area de fronteira entre redes. O emprego da medigéo fasorial sincronizada no
estimador de estado localizado no coordenador central eleva a redundancia do sistema de
medicdo, assegurando uma melhoria significativa na confianca e exatiddo dos estados

estimados.
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2.4 ESTIMACAO DE ESTADO EM REDES DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA

ELETRICA

Os sistemas de distribuicdo de eletricidade tém sofrido profundas modificacdes em
sua estrutura e na forma como os servigos prestados sdo encarados. A necessidade de uma
continua melhoraria na qualidade do servi¢o prestado, aliada ao surgimento de centros
produtores ligados as redes de distribuicdo e o0 ambiente competitivo, determinou aumento
de investimentos nas redes de distribuicio de eletricidade e, notadamente, na
automatizacao e desenvolvimento de sistemas de gestdo da sua operagéo.

Os sistemas de distribuicdo de eletricidade comecaram por se desenvolver a partir das
redes de transmissdo de energia elétrica. Varias caracteristicas dos sistemas de transmissao
foram preservadas nas redes de distribuicdo, entretanto, em virtude do desequilibrio de
carga verificado nestas redes, muitas peculiaridades surgiram.

As redes de distribuicdo de eletricidade sdo, em primeiro lugar, redes de grande
dimensdo, que se encontram diretamente ligadas a consumidores e, mais recentemente, a
uma variedade de centros produtores, em geral, ndo controlados por um centro de controle
da operacdo. Em segundo, trata-se de redes que séo usualmente exploradas de forma radial,
embora, a possibilidade de re-configuracdo seja elevada. Acresce que a topologia em
operacdo é alterada com alguma freqliéncia, ao contrario do que ocorre nos sistemas de
transmissdo, em que a estrutura topologica considerada, geralmente, é estabilizada. Por
ultimo, nas redes de distribuicdo existem poucas medicOes fisicas das grandezas de
interesse a operacdo, mesmo com a crescente automatizagédo verificada nos ultimos anos.
Uma descricdo detalhada das redes de distribuicdo de eletricidade e das diferentes
metodologias empregadas para avaliagdo das mesmas € encontrada em (KAGAN, 2005).

Para uma melhor representacédo das redes de distribuicéo de eletricidade é requerido o

desenvolvimento de novas metodologias que levem em conta caracteristicas especificas
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das mesmas. O emprego de ferramentas de auxilio a operacdo e mais, especificamente, a
aplicacdo de estudos de estimacdo de estado, utilizando os modelos tradicionais, pode ficar
comprometido em razdo da insuficiéncia de pontos de medicdo analdgica ao longo das
redes de distribuicdo. Tipicamente, nas redes de distribuicdo de eletricidade sdo
encontradas medidas analogicas apenas na subestacdo abaixadora, de conexao ao sistema
de transmissdo de eletricidade. Circuitos e cargas usualmente ndo sdo monitorados,
ocorrendo 0 mesmo em muitas subestacdes em baixa tensdo. Uma incerteza generalizada é
verificada sobre a poténcia demandada e sobre o carregamento dos circuitos ao longo dos
alimentadores das rede de distribuicao.

A partir da década de 90, varias transformac@es passaram a ser verificadas nos centros
de operacéo das redes de distribuicdo, como descrito em (HE, 2000) e (ROYTELMAN,
1993). Com a maior disponibilidade de informacGes de operacdo, seja por monitoramento
dos circuitos de distribuicdo ou através de estudos off-line, tornou-se crescente a
necessidade da implantacdo de novas tecnologias que atendam adequadamente aos
requisitos de supervisdo, automacdo e controle em tempo real. A implementacdo de
estimadores de estado, em centros de controle de redes de distribuicdo de eletricidade,
representa um ponto primordial no intuito de atender estes requisitos; contudo estes devem
estar aptos a considerar as peculiaridades existentes nestas redes. Recentemente, alguns
paises europeus e os Estados Unidos adotaram esquemas de tarifacdo para remuneracao
das companhias de eletricidade, pelo uso de suas redes de distribuicdo, baseadas em
valores de fluxo de energia ou em poténcias médias. Isto significa que estes valores devem
ser medidos ou estimados de alguma forma, o que resulta em importancia adicional para o
desenvolvimento de modelos precisos de estimacdo de estado nas redes de distribuicdo de
eletricidade, desde que os seus resultados possam influenciar, diretamente, no fluxo de

dinheiro entre consumidores e fornecedores de servicos.
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A migracdo de algoritmos de estimacdo de estado, tradicionalmente utilizados em
sistemas de transmissdo, para redes de distribuicdo de eletricidade, encontra diversos
empecilhos, como enumerados em (PEREIRA, 2000), podendo ser assim listados:

- Nos sistemas de transmisséo de eletricidade existe um elevado nimero de tele-
medidas de tempo real, conduzindo a um nivel aceitavel de redundancia para os algoritmos
de estimacéo de estado. Nas redes de distribuicao, verifica-se um baixo grau de automacao,
manifestado na insuficiéncia de tele-medidas disponibilizadas em tempo real aos centros
de controle, dificultando a implementacdo de estimadores de estado nestas redes;

- Redes de distribuicdo de eletricidade sdo muito mais extensas que as redes de
transmissdo, impondo novos desafios de desempenho computacional aos modulos de
software para aplicacGes em tempo real;

- Nas redes de distribuicdo existem, de forma mais freqliente que nas redes de
transmissdo, alteraces da topologia da rede em operacdo. A acdo dos aparelhos de
chaveamento conduz a modificaces topoldgicas que acarretam em incertezas nos centros
de operacdo. Dependendo do nivel de automacdo do centro de controle da rede de
distribuicdo, o operador ndo sera capaz de identificar a modificacdo topoldgica. Por esta
razdo, a topologia da rede de distribuicdo ndo pode ser considerada fixa para 0s
estimadores de estado, sob pena dos valores estimados ndo representarem o estado da real
topologia;

- Adiciona-se que, nas redes de distribuicdo, as medidas disponiveis se referem, em
geral, a intensidades de corrente, as medidas nas saidas das subestagdes de redes primarias
de distribuicéo; ao contrario do verificado nos sistemas de transmissdo. Por esta razéo,
exige-se alguma adaptacdo nos algoritmos existentes de forma a integrar este tipo de

medida;
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- A qualidade e precisdo dos aparelhos de medicdo e transmissdo de dados, e das
conseqiientes medidas disponiveis para estimacdo de estado, constitui outro desafio a ser
contornado nos algoritmos.

Aliado a todos os fatores anteriormente mencionados, deve-se ainda citar 0s
problemas de modelagem, tradicionalmente verificados, para as redes de distribuicdo de
energia elétrica, como:

- Desequilibrio de carga entre as fases dos condutores nas redes de distribuicéo, o que
acarreta a exigéncia da utilizacdo de modelos trifasicos da rede para representacao destas;

- Diversidade das cargas a serem atendidas;

- Radialidade dos alimentadores de distribuicdo de eletricidade;

- Presenca de redes subterrdneas com maior frequéncia que nos sistemas de
transmissao.

Grande parte dos trabalhos, até entdo propostos para a estimacdo de estado em redes
de distribuicdo, baseia-se no processamento de informagfes compostas por um conjunto de
medidas analdgicas, nem sempre disponiveis em tempo real nestas redes, e de um conjunto
de pseudo-medidas inseridas com o propoésito de tornar a rede observavel. Pseudo-medidas
sdo dependentes de modelos obtidos a partir de estudos off-line, como estudos de previsdo
de carga ou a partir do caso base do sistema. Em muitas situacOes estas ndo representam
adequadamente as condicOes de operacao verificadas em tempo-real.

Na literatura especializada, sdo encontrados trabalhos propondo a utilizagcdo de
modelos monofasicos ou trifasicos para representacao das redes de distribuicdo nos estudos
de estimacédo de estado, representacdo de medidas de corrente no algoritmo de estimagéo
de estado e utilizacdo de dados estocasticos ou estimativas para modelagem das pseudo-
medidas. Uma revisdo dos principais trabalhos sobre estimacdo de estado em redes de

distribuicdo de eletricidade, abordando as propostas acima mencionadas, sera apresentado
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a seguir. Em grande parte dos trabalhos, considera-se 0 emprego de algoritmo de estimacéo
de estado baseado no Método dos Minimos Quadrados Ponderados.

Uma metodologia para estimacédo de estado, em redes de distribuicdo de eletricidade,
considerando a presenca de um nidmero minimo de pontos remotos de medicdo, € descrita
em (ROYTELMAN, 1993). A aproximacdo utilizada para representacdo da rede de
distribuicdo baseia-se na Lei de Kirchoff das correntes, com valores de possiveis medigdes
de poténcia convertidos em valores de corrente. Informacdo topoldgica da rede de
distribuicdo é necessaria para aplicacdo da metodologia desenvolvida, sendo esta
determinada previamente ao processo de estimacdo de estado. Modelos estatisticos das
condicdes de carregamento sdo representados no processo de estima¢do como pseudo-
medidas, sendo construidos através de informacdes disponibilizadas pelos consumidores,
como tipo de carga, poténcia nominal, energia consumida, distribuicdo de carga nos
transformadores e periodicidades da carga. Um ponto negativo, neste algoritmo, esta na
elevada dependéncia da existéncia de medidas ou pseudo-medidas ao longo do
alimentador, como medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa em transformadores. Em
aplicacdes praticas estas informacdes nao sdo, geralmente, disponibilizadas.

Baran e Kelley, em (BARAN, 1994), apresenta o desenvolvimento de um método
trifasico de estimacdo de estado para aumentar a exatiddo dos dados obtidos a partir de um
procedimento de previsao de carga, que sdao normalmente utilizados para monitoracdo em
tempo real de alimentadores de distribuicdo. Esta idéia € aprofundada em (BARAN, 1995).
O método considera o algoritmo de Minimos Quadrados Ponderados, aplicado a uma
formulacdo nodal trifasica. Os elementos da matriz Jacobiana s&o constantes durante o
processo iterativo, em decorréncia das linearizacGes inseridas no modelo. Algumas
medi¢des de magnitude de corrente nos ramos do alimentador também sdo consideradas no

processo de estimacdo de estado. A principal dificuldade com medicdes de magnitude de
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corrente nos ramos, alegada pelos autores, reside no fato dos termos correspondentes as
mesmas, na matriz Jacobiana, ndo poderem ser aproximados por termos constantes. Um
melhor tratamento para as medic¢des de corrente em um algoritmo trifasico de estimacéo de
estado é apresentado em (BARAN, 1995). Outro problema verificado no método proposto
é a impossibilidade de linearizacdo do modelo para alimentadores muito carregados.

Com o proposito de manter os elementos da matriz Jacobiana invaridveis com as
iteracOes, (LU, 1995) apresentou uma formulacéo de um estimador de estado trifasico para
redes de distribuicdo de eletricidade, utilizando uma modelagem baseada em injecdo de
corrente, em coordenadas retangulares. Neste caso, as medicGes de poténcia sdo
transformadas em medicGes equivalentes de corrente. O método das Equacbes Normais,
aplicado ao MQP, é empregado para a estimacdo dos estados em tempo real para o sistema
de distribuicdo, modelados em funcdo das coordenadas de fase a-b-c. Novamente, o
algoritmo proposto mostra-se dependente de um numero elevado de medi¢bes em tempo
real ao longo do alimentador.

O tratamento adotado em (LI, 1996) requer um modelo estocastico das cargas, o qual
é influenciado pelas condi¢bes temporais e climaticas. A formulacdo baseia-se em uma
modelagem trifasica da rede de distribuicdo e das medicdes, e na utilizacdo do método dos
Minimos Quadrados Ponderados. O trabalho realiza um estudo sobre a influéncia no estado
estimado para o valor e posicdo das medidas disponibilizadas em tempo real, e para 0s
erros na definicdo das pseudo-medidas. O autor ressalta que melhorias, na exatiddo das
estimativas do estimador de estado trifasico proposto, podem ser alcancadas com o
emprego de modelos mais exatos para representacdo das cargas, em conjunto com uma
localizagdo Otima dos medidores e a substituicdo de medidas de magnitude de tenséo por

medidas de fluxo de poténcia nos ramos.
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Em (MELIPOULOS, 1996), apresenta-se um algoritmo para célculo trifasico de fluxo
de carga e estimacdo de estado em redes de distribuicdo de eletricidade. Tanto no calculo
do fluxo de carga trifasico, quanto na estimacdo de estado, € demonstrada uma
preocupacdo particular com as cargas distribuidas ao longo do alimentador. Assim como
em (LU, 1995), as modelagens, para o fluxo de carga e para o estimador de estado, séo
baseadas em injecdes de corrente trifisicas em coordenadas cartesianas, o que resulta em
uma formulacdo linear para modelagem das medidas no estimador de estado e
convergéncia em uma iteracdo no processo de solucdo. O algoritmo, proposto para
estimacdo de estado, pressupBe a existéncia de um sistema de supervisdo sincronizado,
com varias medicdes fasoriais de tensdo e corrente, disponibilizadas pelos relés localizados
ao longo do alimentador. A sincronizacdo das medicdes fasoriais € realizada com o auxilio
de GPS (Global Position System).

Um algoritmo, para analise de fluxo de poténcia e estimacao de estado, considerando
a radialidade dos alimentadores de distribuicdo de eletricidade, é descrito em (ZHANG,
1997). O método proposto considera uma formulacdo monofasica para a rede, modificando
0 método de Newton para inclusdo da radialidade, sem reduzir o tamanho do problema. A
matriz Jacobiana é representada na forma UDU', onde U é uma matriz triangular superior,
dependendo somente da topologia do sistema, e D uma matriz diagonal associada a
estrutura radial e as propriedades especiais das redes de distribuicdo. A representacdo da
matriz Jacobiana na forma UDU" é realizada através de um algoritmo iterativo, em que as
derivadas das equacOes de fluxo e injecGes de poténcia ndo sdo usadas. Os termos da
matriz Jacobiana sdo calculados a partir das leis de Kirchoff para corrente e tensao,
aliviando problemas de mau condicionamento verificados na matriz Jacobiana e na

fatoracdo LU.
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Em (GHOSH, 1997), é proposta uma aproximacdo alternativa para estimacao de
estado em redes de distribuicdo de eletricidade, usando uma extensao probabilistica do
algoritmo de fluxo de poténcia radial, com medidas em tempo real modeladas como
restricbes. As estatisticas dos estados sdo calculadas, usando uma formulacdo
probabilistica para as equacGes que modelam as medidas e pseudo-medidas, em que as
variaveis de estado sdo modeladas por nimeros aleatorios. O algoritmo proposto, para a
estimacdo de estado, pode ser separado em duas partes: uma secdo deterministica, na qual
se calcula os valores esperados dos estados, e uma secdo probabilistica, que determina as
variancias dos estados estimados na secdo deterministica. Os resultados alcancados sdo
comparados com os fornecidos por simulag6es aplicando o método de Monte Carlo.

Um algoritmo, baseado na técnica de soma de poténcias ao longo do alimentador,
desenvolvido em (CESPEDES, 1990), para aplicacdo em redes de distribui¢do primarias, €
apresentado em (MEDEIROS, 2002) e (MEDEIROS, 2003). Na primeira etapa deste
algoritmo, sdo estimados a tensdo, os fluxos de poténcia ativa e reativa injetados no
barramento da subestacdo, e os fluxos de poténcia ativa e reativa nos circuitos terminais
dos alimentadores. Na segunda etapa, define-se um alimentador dentro do conjunto total de
alimentadores, e, a partir das grandezas ja estimadas na primeira etapa e de pseudo-
medicGes de poténcia ativa e reativa modeladas para alguns barramentos, realiza-se a
estimacdo de estado para todos os barramentos do alimentador. O algoritmo ilustrado em
(MEDEIROS, 2002) apresenta uma deficiéncia em sua modelagem, pois considera um
conjunto de hipdteses de linearizacdo da rede, como cargas equilibradas nas trés fases do
alimentador.

Uma forte tendéncia, nos trabalhos mais recentes sobre estimacdo de estado em redes
de distribuicdo de eletricidade, € o desenvolvimento de modelos hibridos, que combinam

aproximac0des tradicionais com técnicas inteligentes. Neste sentido, Pereira e Miranda tém
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apresentado uma serie de trabalhos que propdem um novo modelo de estimacéo de estado
para redes de distribuicdo de eletricidade, representando imprecisdes e informacdes
qualitativas das condi¢cfes de poténcia da carga nos barramentos, utilizando para tanto os
conceitos da teoria dos conjuntos Fuzzy. Nos trabalhos de (MIRANDA, 1995),
(MIRANDA, 2000), (PEREIRA, 1995), (PEREIRA, 1999), (PEREIRA, 2000) e
(PEREIRA, 2001a) esta idéia é desenvolvida e aprimorada, incluindo ao modelo as
ferramentas de processamento da topologia da rede e deteccdo e identificacdo de medidas
portadoras de erros grosseiros. O algoritmo de calculo do vetor de estado, com presenca de
medidas imprecisas, aplicado nos trabalhos acima mencionados, resolve o problema de
estimacdo em duas etapas. Inicialmente, na primeira fase do método, resolve-se um
problema de célculo do vetor de estado através da utilizacdo de um algoritmo de célculo
deterministico, aplicando o método das Equacbes Normais, baseado no método dos
Minimos Quadrados Ponderados. Nesta fase, cada uma das medidas imprecisas é
substituida por medidas reais, definidas pelo valor central de cada nimero impreciso. Na
segunda fase do algoritmo, sdo calculadas as faixas de imprecisdo das variaveis de estado
estimadas na primeira fase, considerando a algebra Fuzzy no calculo dos desvios das
estimativas.

O trabalho de (PEREIRA, 2001a) apresenta a versdo mais aprimorada do estimador
de estado descrito nos trabalhos mencionados no paragrafo anterior, pois além de permitir
o calculo do vetor de estado, possibilita tambem a identificacdo da topologia de operagéo
da rede. As incertezas na topologia sdo tratadas considerando varidveis continuas que, no
entanto, se encontram restringidas aos valores binarios de O e 1. Para este efeito, incluem-
se restricdes no modelo que forcam as varidveis continuas a assumir este comportamento.

Estas restricbes conduzem a perturbacGes no modelo, que sdo suavizadas com auxilio de
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um sistema de inferéncia que, com base em informacdo de localizacdo das variaveis,
atribui uma ponderacédo a cada variavel.

(SARIC, 2003) propde também um estimador de estado e fluxo de poténcia,
integrando l6gica Fuzzy para aplicacdo em sistemas de distribuicdo de eletricidade. A
influéncia de dados histdricos e a participacdo das categorias de consumidores na curva de
carga sao descritas, usando notacdo Fuzzy, e com solucéo inicial de um estimador de carga
Fuzzy, que fornece dados de carregamento para um problema de fluxo de poténcia Fuzzy
para redes de distribuicdo. Através do fluxo de poténcia Fuzzy, sdo calculados os
intervalos de confidéncia para as correntes de carga e fatores de poténcia, sendo estes, em
geral, maiores que os intervalos de confidéncia obtidos, utilizando medidas reais das
correntes nos circuitos. Para a reducdo da incerteza das correntes de carga nos circuitos, o
autor propGe um estimador corretivo Fuzzy para a corrente de carga, sendo que a saida
deste, pode ser Fuzzy, representada por um conjunto de pontos discretos para os diferentes
intervalos de confidéncia, ou defuzzificada, através da regra do centréide (ZIMMERMAN,
1984).

Aplicacdes de algoritmos hibridos para solucdo de problemas envolvidos no processo
de estimacdo de estado em redes de distribuicdo, considerando o emprego de outras
técnicas inteligentes, podem ser encontradas em (ROCHA, 2005) e (ANTONIO, 2001).
Ambos os trabalhos abordam o problema de alocacdo de pontos de medicdo para
supervisdo de redes de distribuicdo como sendo um problema de otimizacdo. Em
(ANTONIO, 2001) o problema de otimizagdo é resolvido, empregando a técnica de
Simulated Annealing, enquanto que em (ROCHA, 2005) se considera a utilizacdo dos

Algoritmos Genéticos.
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CAPITULO 3

REPRESENTACAO DE
RESTRICOES FUZZY NO
PROBLEMA DE ESTIMACAO
DE ESTADO

3.1 INTRODUCAO

A logica Fuzzy ou “difusa” foi originalmente desenvolvida por Lotfi Zadeh
(ZIMMERMAN, 1984). Esta pode ser definida como uma técnica inteligente com objetivo
de modelar o modo aproximado de raciocinio, reproduzindo a habilidade humana de tomar
decisbes em um ambiente de incerteza e imprecisdo, permitindo que informacdes
imprecisas, descritas em linguagem natural, sejam convertidas para um formato numérico.

Muitos problemas em sistemas de poténcia, caracterizados pela presenca de dados
incertos, vagos ou que levam em conta aspectos qualitativos, tém encontrado uma
modelagem mais realista na teoria dos conjuntos de natureza Fuzzy. Um elevado nimero
de publicacdes indica a grande aplicabilidade que a teoria Fuzzy tem encontrado na
solugéo de problemas de controle, operacdo, manejo e planejamento de sistemas elétricos
de poténcia. Aplicacdes da teoria Fuzzy, em sistemas de poténcia, podem ser encontradas
em (HIYAMA, 1999) e (EL-HAWARY, 1998) onde é descrito o estado corrente das
aplicacdes Fuzzy, assim como, exemplos praticos de aplicacdo em algumas éareas da
engenharia de poténcia, tais como: monitoramento e diagnostico das condicOes de

equipamentos, chaveamento de aparelhos FACTS, estabilizadores de sistemas de poténcia,
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otimizacdo da geracdo, comissionamento de unidades, tomada de decisdes em mercados de
energia a curto prazo, previsao de carga, planejamento de sistemas de poténcia a longo e
médio prazo, avaliacdo da seguranca dinamica e modelagem da rede elétrica por meio de
fluxos de poténcia ou estimadores de estado.

Em (HENRIQUES, 2003) € proposta uma técnica para a reducao de perdas técnicas e
comerciais em redes de distribuicdo de eletricidade utilizando técnicas inteligentes. Uma
metodologia baseada em redes neurais artificiais e conjuntos Fuzzy é aplicada para a
estimacdo e localizacdo de perdas comerciais, com o objetivo da identificacdo de fraudes,
erros de cadastro, etc. Para a reconfiguracdo 6tima da rede de distribui¢do, visando a
reducdo das perdas técnicas, sdo aplicados algoritmos genéticos. A estimacgdo da demanda,
em (HENRIQUES, 2003), é realizada através do emprego de programacao linear Fuzzy,
em que ndo se considera um modelo explicito para a rede, e as incertezas existentes nos
dados de previsdo sdo consideradas como nimeros Fuzzy. Outras aplicacfes de conjuntos
Fuzzy, na estimacdo de estado em redes de distribuicdo de eletricidade, sdo apresentados
em (SARIC, 2003), (LU, 1994) e nos trabalhos de Miranda e Pereira. Uma anélise
detalhada destes trabalhos foi realizada no item (2.4) do Capitulo 2.

Aplicacdes da teoria Fuzzy, em sistemas de poténcia, podem ser ainda encontradas na
solucdo de problemas de fluxo de poténcia 6timo, utilizando a técnica de programacgéo
linear, (MIRANDA, 1992); controle de tensdo e fluxo de poténcia reativa (TOMSOVIC,
1992); modelagem de fluxos de poténcia Fuzzy para aplicacdo em redes de distribuicdo de
eletricidade, (MIRANDA, 1989), identificacdo de faltas shunt em sistemas de poténcia
para protecdo digital a longa distancia (DAS, 2005), entre outras. Uma completa revisao
bibliografica das aplica¢des praticas de conjuntos Fuzzy em sistemas elétricos de poténcia,
no periodo compreendido entre 1994 e 2001, ilustrando as aplicagdes acima mencionadas e

outras mais, € realizada em (BANSAL, 2003).
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Alguns autores tém proposto a solucdo de um problema com presenca de grandezas
Fuzzy através da aplicacdo de técnicas de regressdo linear. Usualmente, modelos de
regressao referem-se a um conjunto de métodos nos quais as estimativas sdo feitas para 0s
parametros do modelo, a partir de um conjunto de dados de entrada — saida, procurando
encontrar um modelo matematico apropriado que permita determinar o melhor ajuste para
os coeficientes do modelo envolvendo o conjunto de dados fornecidos. Nos métodos
convencionais de regressdo, desvios entre os valores observados e estimados sdo devido a
erros de observacdo. A representacdo de grandezas Fuzzy, no problema de regresséo,
admite que os desvios entre os valores observados e estimados sdo devido a imprecisdes ou
lacunas na estrutura do sistema. Em (TANAKA, 1982), é proposto um método para
representacdo de informacgbes de natureza vaga ou imprecisa, aplicando funcbes lineares
Fuzzy ao modelo de regressdo linear, com parametros Fuzzy modelados por funcdes de
pertinéncia triangulares e com aplicacdo em diferentes campos da engenharia. Outra
alternativa para o problema de regressdo Fuzzy, considerando modelos lineares Fuzzy com
funcBes de pertinéncia triangulares, simétricas ou ndo, é formulado em (SABYASACHI,
1997). Neste trabalho, o objetivo da regressdo linear Fuzzy é encontrar a saida para todo o

conjunto de dados.

3.2 REPRESENTACAO DE CONJUNTOS FUZZY NO PROBLEMA DE
ESTIMACAO DE ESTADO EM SISTEMAS DE ENERGIA ELETRICA

O emprego da teoria dos conjuntos de natureza Fuzzy, na solugdo de um problema de
estimacdo de estado, permite que medicGes com elevado grau de imprecisao ou pseudo-
medidas sejam definidas a partir do conhecimento qualitativo do comportamento do
sistema elétrico. Muitos sistemas caracterizam-se pela quase total auséncia de medigdes ao

longo da sua rede, como sistemas de distribuicdo de energia elétrica e redes externas a
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sistemas de transmissdao. Contudo, em inameras situacdes, informacdes qualitativas ou de
conhecimento de valores tipicos de operacdo, que permitiriam a adocdo de uma
modelagem de natureza Fuzzy para o problema de estimacao de estado nestes sistemas, é
disponibilizada. Assim, informac6es qualitativas sobre a rede elétrica sdo utilizadas como
dados para o problema de célculo do vetor de estado, juntamente com os dados da rede
elétrica e as medidas analdgicas.

A informacdo qualitativa, convertida em nimero impreciso, em conjun¢do com 0s
valores analogicos das medidas e informacgdes topoldgicas da rede, constituem-se nos
dados disponiveis para a estimacao de estado, em que a técnica de solucdo empregada para
o0 célculo do vetor de estado varia de acordo com a formulacédo adotada. (PEREIRA, 1995)
propGe um estimador de estado Fuzzy solucionado em duas etapas, sendo a primeira etapa
resolvida como um problema de MQP convencional, enquanto na segunda etapa é
realizada uma fuzzyficacdo do resultado da primeira etapa de acordo com funcdes de
pertinéncia pré-definidas. Em (MIRANDA, 2000) é proposto um estimador de estado
Fuzzy, para solucdo do problema de alocacdo de carga em um sistema de distribuicdo, com
as cargas modeladas como nimeros imprecisos e o estimador solucionado de acordo com a
técnica proposta em (PEREIRA, 1995). Uma extensdo do modelo proposto em (PEREIRA,
1995) para aplicacdo em redes de distribuicdo de eletricidade, integrando informacgoes
topoldgicas no problema de estimagdo de estado, descritas pelo estado das chaves, €
apresentada em (PEREIRA, 1997) e (PEREIRA, 1999). (PEREIRA, 2001a) propde um
estimador de estado MQP com presenca de nUmeros imprecisos, conjugado ao emprego de
sistemas de inferéncia Fuzzy para tratamento de erros topologicos.

(LABUDDA, 1994) prop8e uma aproximagao para a estimacao de estado em sistemas
de poténcia, utilizando conjuntos Fuzzy e otimizacdo multi-objetivo, através de

programacéo linear Fuzzy. Ao contrario das técnicas de estimacdo de estado existentes, o
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método proposto trata os residuos de medicdo como mualtiplas funcBes objetivo
competitivas. Funcbes de pertinéncia lineares sdo construidas representando o grau de
satisfacdo com relacdo a cada medicdo; e a estimacdo global é expressa em termos da
maximizacdo da soma das funcdes de pertinéncia lineares individuais. A selecdo dos
parametros das funcdes de pertinéncia € acompanhada pela adaptacdo de algumas técnicas
de otimizacdo com restricbes ao problema de estimacdo de estado. Os resultados
alcancados mostram uma robustez no estimador Fuzzy linear, se comparado aos
estimadores de estado VAPR, quando na presenca de erros grosseiros em medidas
caracterizadas por pontos de alavancagem. A principal limitacdo do estimador de estado
Fuzzy linear proposto estd no elevado esforco computacional envolvido na determinacao
dos limites de cada residuo, para cada funcao de pertinéncia, sendo necessaria a execugado
de um ndmero elevado de problemas de programacdo linear, de acordo com o nimero de
medic¢des consideradas no sistema.

Uma sequéncia ao trabalho de (LABUDDA, 1994) ¢é apresentada em
(SHAHIDEHPOUR, 2004), contudo, neste trabalho, o autor propde a aplicacdo de um
estimador de estado baseado no Minimo Quadrado da Mediana do Residuo (LMS) para a
determinacédo dos limites dos residuos de estimacéo relativos as imprecisdes das medidas,
seguida da solugdo do problema de estimagdo de estado através da aplicacdo de um
estimador Fuzzy, baseado na soma dos Valores Absolutos dos Residuos (VAR), para a
eliminacdo de medidas portadoras de erros grosseiros. O valor dos limites dos residuos
para o estimador Fuzzy VAR séo determinados a partir do conjunto de residuos modulares
do estimador LMS. O objetivo do estimador de estado Fuzzy LMS + VAR é melhorar a
precisdo do estimador LMS, uma vez que estes estimadores apresentam exatiddo reduzida
para um numero limitado de amostras e na presenca de erros grosseiros em medidas.

Possiveis erros de estimacdo, devido a erros nos limites dos residuos obtidos na primeira
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etapa, sdo tratados pelo estimador Fuzzy VAR. Em relacdo ao estimador proposto em
(LABUDDA, 1994), o estimador Fuzzy LMS + VAR demanda de menor esforco
computacional para a solucdo do problema de estimacdo de estado, pois os valores dos
estados iniciais para o estimador Fuzzy VAR ja estdo proximos aos valores verdadeiros,
conseqiiéncia da solucdo do estimador LMS. Robustez a presenca de erros grosseiros em
medidas caracterizadas por pontos de alavancagem também é verificada no estimador de
estado proposto neste trabalho, sendo este um ponto forte do mesmo.

Um método para a andlise de incertezas no processo de estimacdo de estado,
associada a precisdo dos medidores, é proposto em (AL-OTHMAN, 2005a) e (AL-
OTHMAN, 2005b). Nestes trabalhos, o autor propde a determinacdo dos intervalos de
incerteza das variaveis de estado do problema, angulos e magnitudes de tensdo, através da
solucdo de dois problemas de otimizacdo, sendo que o intervalo inferior da incerteza é
obtido solucionando um problema de minimizacdo, enquanto que o intervalo superior €
obtido solucionando um problema de maximizacdo. Em (AL-OTHMAN, 2005a), o autor
propGe uma linearizacdo para as equag6es das medidas, conforme realizado no método de
Newton Raphson, sendo que os intervalos de incerteza das variaveis de estado séo
determinados, resolvendo-se uma seqiiéncia de problemas de programacéo linear. Em (AL-
OTHMAN, 2005b), é proposto uma técnica semelhante para a determinacéo dos intervalos
de incerteza das variveis de estado, porém considerando um modelo ndo linearizado para
as medidas, o que resulta em um problema de programacéo néo linear, solucionado atraves
da teécnica de programacédo sequencial quadratica. Nestes dois trabalhos, a incerteza das
medidas associada a precisdo dos aparelhos de medicdo, é modelada como restrigdes de

canalizagdo, da forma: Z,, <H(x)< Zg,,- O valor central ou estimado da variavel de

estado é obtido através da solucdo de um estimador de estado MQP. As técnicas propostas

para a determinagdo dos intervalos de incerteza em (AL-OTHMAN, 2005a) e (AL-
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OTHMAN, 2005b) apresentam o inconveniente de necessitar da solucdo de dois problemas
de otimizagdo, em separado, para estimacdo dos intervalos inferiores e superiores das
varidveis de estado. Estas técnicas de estimacdo dos intervalos de incerteza também se
mostram altamente sensiveis a presenca de erros grosseiros no conjunto de medicdes, uma
vez que a presenca de algum erro grosseiro torna o problema de estimacdo das incertezas
insensivel. O autor propde que se realize, anteriormente a determinacdo dos intervalos de
incerteza, uma deteccdo e eliminacdo das medidas portadoras de erros grosseiros. Outras
técnicas para a determinacdo de incertezas associadas ao problema de estimacdo de estado
sdo descritas em (BARGIELA, 2003), sendo que, neste trabalho, o autor propde uma
aproximacdo mais realistica para a representacdo dos ruidos de medicdo no problema de
estimacdo de estado. (BARGIELA, 2003) descreve uma técnica ndo linear para a
estimacdo do intervalo de incerteza, técnica esta baseada no método de Monte Carlo e trés
técnicas lineares, baseadas em Programacdo Linear, Fronteira Elipsoidal e Matriz de
Sensibilidade, aplicadas a um modelo de sistema linearizado. A técnica de Monte Carlo
mostra-se, computacionalmente, ineficiente, apesar de ser a mais precisa e nao necessitar
de simplificaces no modelo. As técnicas lineares, apesar das simplificacdes adotadas,
conduzem para estimacdes do intervalo de incerteza das variaveis de estado bastante
aceitaveis, sendo que a melhor situacdo, com relacéo a precisao da estimacéo e a eficiéncia
computacional, sdo verificadas no método da Matriz de Sensibilidade. Dentre as técnicas
lineares, a técnica baseada em Programacéo Linear produz as melhores estimativas para 0s
intervalos de incerteza das varidveis de estado, contudo demanda de um maior esfor¢o
computacional para a solugdo do problema. A tecnica da Fronteira Elipsoidal, apesar de
demandar uma baixa carga computacional, produz estimativas conservadoras para 0S

limites de incerteza, além de mostrar-se sensivel a ordem de processamento das restri¢oes.
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Em (LAYNE, 1996), é apresentado um estimador de estado Fuzzy dindmico, com
solucdo de um sistema linear, com funcGes de pertinéncia de formato Gaussiano, 0 que
resulta em um estimador com caracteristicas andlogas aqueles que utilizam filtro de
Kalman. Aplicacdes de conjuntos Fuzzy para identificacdo da topologia da rede elétrica e
processamento de mas medicdes, no problema de estimacdo de estado, é descrita em
(SINGH, 2005). Neste trabalho, o autor propde um técnica de reconhecimento de padrbes
Fuzzy para identificacdo da topologia da rede elétrica e a conseqliente configuracdo de
medidas analdgicas para o processo de estimacdo de estado, e identificacdo de mas
medicdes. A identificacdo da topologia e das medidas portadoras de erros grosseiros é
realizada através da diferenca entre o vetor de padrGes Fuzzy e os dados de medidas
analogicas. Os erros grosseiros e erros topoldgicos sdo corrigidos pelo vetor de padrdes
Fuzzy, melhorando a exatiddo e performance dos convencionais estimadores de estado,
baseados no método dos minimos quadrados ponderados (MQP). Exemplificacbes e
proposicdes sobre o processo de estimagdo de estado com presenca de conjuntos Fuzzy
podem ser ainda encontradas em (MIRANDA, 1995), (PEREIRA, 2000) e (SHABANI,

1996).

3.3 REPRESENTACAO DE INFORMACOES QUALITATIVAS POR
CONJUNTOS FUZZY

A representacdo de informagdes qualitativas no problema de estimacgéo de estado, em
inimeras situacdes, € de fundamental importancia para o processo de estimacdo de estado,
em um sistema de energia elétrica, como se observa em situacdes caracterizadas por:
ocorréncia de indisponibilidade de unidades terminais remotas de medicao, perda de dados
no sistema de transmissdo de informagGes, elevada eliminacdo de dados através de

processos de deteccdo, identificacdo e filtragem de erros grosseiros; ou mesmo
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simplesmente para enriquecer o processo de estimacdo de estado com informacdes
adicionais.

Consideremos a rede elétrica ilustrada na Figura 3.1. A ndo existéncia de medidas nos
consumidores dos barramentos 5, 6 e 7 torna a rede ndo observavel, impossibilitando a
estimacdo do vetor de estado de todo o sistema. A disponibilidade de informacdes
adicionais sobre os barramentos 5, 6 e 7, representada sob a forma de informacdes
qualitativas ou valores tipicos de operacdo, possibilitaria a construcdo de funcdes de
pertinéncia, representando pseudo-medidas Fuzzy, que inseridas no problema de estimacao

de estado, tornariam a rede elétrica totalmente observavel.
‘ - Medidas de Poténcia

v
? Q ’ @— - Medidas de Tensdo 2
1y|]| ¢ ;
51y

4%_ 3| |®
Yot oy

Figura 3.1: Rede elétrica com sistema de medigé&o.

Informacgdes qualitativas ou valores tipicos de operacdo podem ser assim
exemplificados:

“O carregamento previsto para a barra 7 €, aproximadamente, 20 MW”’;

“O fluxo de poténcia ativa na linha entre 0s barramentos 5 e 6 varia de 12 MW a 17
MW, de acordo com o regime de carregamento, sendo que em situacdo normal de operagéo

vale 14 MW”;
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“O valor ideal para a tensdo nos barramentos 5, 6 ¢ 7 seria de 1.01 p.u., 1.0 p.u. e 1.0
p.u., respectivamente, porém tais valores apresentam uma faixa de varia¢éo de 0.05 p.u. de
acordo com o regime de carregamento”.

A partir destas informacdes qualitativas, nUmeros Fuzzy, representados por funcdes
de pertinéncia, podem ser construidos. A Figura 3.2 ilustra a construcdo de funcdes de
pertinéncia com formatos trapezoidais para a representacdo das informacdes qualitativas
acima. Nesta figura, o primeiro grafico refere-se a primeira afirmacdo, o segundo grafico a
segunda afirmacéo, e o terceiro e 0 quarto graficos a terceira afirmacdo. As funcbes de
pertinéncia podem ser simétricas ou ndao em relacdo ao valor central, sendo seu formato

definido pela informacéo qualitativa associada.

5 17 % %5 7 13 15 17 095098 102105
(MW PY) (MW P56) V5 V6e V7

Figura 3.2: Funcgdes de pertinéncia para as trés informagdes qualitativas acima descritas.

Ao contrario do processo usual verificado na literatura especializada, as pseudo-
medidas Fuzzy podem ser inseridas no problema de estimagdo como restricbes Fuzzy de
desigualdade, com problema do célculo do vetor de estado resolvido como um problema de
programacéo Fuzzy. De acordo com o tipo de algoritmo de programagéo Fuzzy resolvido
no célculo do vetor de estado, diferentes estimadores de estado, considerando restri¢cdes
Fuzzy, podem ser desenvolvidos. Independentemente do tipo de algoritmo de programagao
Fuzzy resolvido, a representacdo das restricdes de desigualdade relativa as pseudo-medidas

Fuzzy, no problema de estimacdo de estado, é sempre efetuada de forma semelhante. A
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construcdo das funcdes de pertinéncia para as pseudo-medidas Fuzzy independem também
do algoritmo de programacéo Fuzzy considerado.

A adocdo da técnica de programacédo Fuzzy, para solucdo do problema do calculo do
vetor de estado em ambiente Fuzzy, mostra-se mais vantajosa e simples que a solugéo
baseada em aritmética Fuzzy, podendo ser resolvida como um problema de programacao
linear ou ndo-linear convencional, com insercdo de uma variavel extra ao problema, A .

Em (PEREIRA, 2000), é descrito um fluxo de poténcia, auxiliar a um estimador de
cargas, que utiliza conjuntos Fuzzy e aplica aritmética Fuzzy para determinacdo do estado
do sistema, sendo 0 mesmo utilizado para a solugdo do problema de reconfiguracdo de
redes de distribuicdo de eletricidade. Tal técnica poderia ser expandida para o problema de
estimacdo de estado, uma vez que o conjunto de equacdes trabalhadas em ambos os
problemas sdo similares.

Os seguintes estimadores de estado foram desenvolvidos a partir dos algoritmos de
programacéo Fuzzy:

- Estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy e aplicando programacao
linear Fuzzy, com funcgéo objetivo simétrica;

- Estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy e aplicando programacao
linear Fuzzy, com funcdo objetivo ndo - simétrica;

- Estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy e aplicando programacao

quadratica Fuzzy, com funcgéo objetivo ndo — simétrica.

3.4 ESTIMADORES DE ESTADO APLICANDO PROGRAMACAO LINEAR
FUZZY

Os estimadores de estado, aplicando programacdo linear Fuzzy para o calculo do

vetor de estado, consideram grande parte da formulacdo do estimador de estado VAPR,
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descrito no Capitulo 2 item (2.2.1.2.2), em sua modelagem. Desta forma, procuramos
incorporar as vantagens dos estimadores de estado, baseados na soma dos Valores
Absolutos Ponderados dos Residuos (VAPR), como tratamento de erros grosseiros em
muitas situacdes, durante o calculo do vetor de estado, estabilidade e eficiéncia. Estas
caracteristicas foram levantadas em (FALCAO, 1982), (FALCAO, 1988), (ABUR, 1990),
(ABUR, 1991) e (ABUR, 1993a), e apresentadas no topico (2.2.1.2.2).

Os modelos de programacdo linear Fuzzy, com funcdo objetivo simétrica ou nao
simétrica, considerados nos dois estimadores de estado Fuzzy lineares, sdo descritos no
Apéndice A, item A.3.1 e A.3.2. Em ambos os modelos, a funcéo objetivo do problema de
estimacdo de estado Fuzzy e o conjunto de restricBes de igualdade e desigualdade, séo
lineares. O célculo do vetor de estado é obtido através da solucdo de uma seqiéncia de
problemas de programacdo linear. Algoritmos SIMPLEX ou de Pontos Interiores Primal-
Dual, conforme descrito em (LINS, 2006) podem ser utilizados para a solucao do problema
de programacao linear.

Na formulacdo dos estimadores de estado aplicando programacao linear Fuzzy, as
seguintes premissas sdo adotadas:

a) As equacdes das pseudo-medidas Fuzzy e a funcdo objetivo do problema de
estimacdo VAPR convencional séo representadas por relagdes Fuzzy, sendo transformadas
em restri¢des de desigualdade no problema;

b) As equacbes das medidas analdgicas e pseudo-medidas Crisps séo representadas
por restricdes de igualdade no problema;

c) Restricdo de desigualdade linear para a funcdo objetivo do problema VAPR

convencional.

89

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



3.4.1 Formulacdo Matemética do Estimadores de Estado Aplicando Programacéo

Linear Fuzzy com Funcdo Objetivo Simétrica

A partir da equagdo (2.26), descrita no Capitulo 2, item (2.2.1.2.2), constroe-se a
formulacdo matematica para o estimador de estado, aplicando programacdo linear Fuzzy,
com funcgéo objetivo simétrica, PLFS. A equacdo (3.1) representa a formulacdo matemaética
matricial linearizada para este estimador de estado, em que o termo B representa a matriz
do conjunto de restricdes de desigualdade do problema; e x* se refere ao conjunto de
variaveis de estado do problema, na iteracdo k, (V¥, 6 2%). O valor do sinal matematico
que precede o termo B é determinado de acordo com o formato da funcdo de pertinéncia,
sendo que a defini¢do correta do sinal é descrita no item (3.6) deste capitulo. O parametro
p é escolhido subjetivamente de forma a indicar um intervalo permissivel de violagdo das
restricdes das grandezas Fuzzy ou da funcéo objetivo do problema de estimacdo de estado
VAPR fuzzificada. O parametro d representa o limite inferior do intervalo de tolerancia da
funcgéo de pertinéncia.

max imizar A (3.1)
sujeito a Az = H(xk)Axk +u-—g
Ap+ B(xk)s d+p
0<A<1

A restricdo de igualdade linearizada da equacdo (3.1) representa o conjunto de
medidas e pseudo-medidas Crisps, sendo construida conforme o problema de estimacao de
estado VAPR convencional. O termo H(x) refere-se a matriz das derivadas das equagdes de
cada medida ou pseudo-medida Crisp em relacdo as variaveis de estado do problema, como
definido na equacéo (2.8), do item (2.2.1.1.2). Contudo, a matriz H(x) de (3.1) possui uma

coluna adicional, relativa as derivadas do conjunto de medidas e/ou pseudo-medidas Crisp
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em relacdo a variavel de estado inserida no problema Fuzzy, A, a%k . Este valor sera nulo,

independente do tipo de medida, pois ndo héa relacdo entre medidas e A.
Lembrando que o problema de estimacéo de estado € um problema de minimizagéo, e
separando as restricfes de desigualdade presentes na matriz B, nos termos referentes a

funcdo objetivo do problema de estimacdo VAPR e as pseudo-medidas Fuzzy, dado por

(CT(U+9)

. j a formulacdo do estimador de estado, aplicando programacao linear Fuzzy,

com funcéo objetivo simétrica, em sua versdo linearizada, torna-se entéo:

max imizar A (3.2)
sujeitoa Az=H (xk)Ax" +u-—g
p+c(U+g)< fp+ Prop
ap + F(xk )Ax" < AZp
0<A<1

A primeira restricdo de desigualdade da equacdo (3.2) refere-se a funcao objetivo do
problema de estimacdo VAPR convencional, enquanto que a segunda restricdo de
desigualdade refere-se as pseudo-medidas Fuzzy inseridas no problema de estimacdo de
estado. u, g sdo variaveis de folga ndo negativas associadas aos residuos de medicao e

inseridas na formulacdo do estimador de estado VAPR, ilustrado no item (2.2.1.2.2).
cT(u+g), ¢ a funcdo objetivo do problema de estimacdo de estado VAPR

convencional, representada como uma restricdo de desigualdade no novo problema de
estimacdo definido na equacdo (3.2). fo, representa o valor convergido para a fungéo
objetivo do problema de estimacdo de estado VAPR convencional, calculada previamente
ao problema de programacéo linear Fuzzy, conforme descrito no Apéndice A, item A.3.1.

Py, representa o deslocamento aplicado ao valor convergido da funcdo objetivo do

problema de estimacdo de estado VAPR.
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F(x) é matriz Jacobiana das derivadas das equac6es de cada pseudo-medida Fuzzy em
relagdo as variaveis de estado do problema, (angulos e magnitudes das tensdes, e A). Assim

como a matriz H(x), F(x) possui uma coluna relativa as derivadas do conjunto de pseudo-

. X » -, . . oz
medidas Fuzzy, em relacdo a varidvel de estado inserida no problema Fuzzy, A, ~ ™, 51

As matrizes Jacobianas H(x) e F(x) sdo construidas de forma similar.

[ of, of, of,
o o
[F]:af(x):a_fl of, of,

OX OX, OX, OX,

(3.3)

O termo Az representa o residuo da pseudo-medida Fuzzy, sendo calculado

Fuzzy

conforme a equagéo (3.4).
AZFuzzy = (i ZFuzzy + p)_ f(X) (34)
f(x) representa a equacdo que modela a pseudo-medida Fuzzy em funcdo das
variaveis de estado, angulos e magnitudes das tensdes.

z representa o valor da pseudo-medida Fuzzy, definido de acordo com o intervalo

Fuzzy
de pertinéncia da funcdo de pertinéncia caracteristica. O valor do sinal matematico que

precede o termo z,,. € definido no item (3.6) do presente capitulo

Fuzzy

3.4.2 Formulacdo Matematica do Estimadores de Estado Aplicando Programacéo

Linear Fuzzy com Funcéo Objetivo N&o - Simétrica

De acordo com o problema de programacéo linear Fuzzy, com funcdo objetivo ndo
simétrica, apresentado no Apéndice A, item A.3.2, constroe-se o0 problema de estimagédo de

estado, aplicando programacdo linear Fuzzy com funcao objetivo ndo-simétrica, PLFNS.
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Em virtude da ndo simetria da funcdo objetivo do estimador de estado PLFNS, dois
problemas de estimacao de estado, aplicando programacéo linear Crisp, definidos em (3.5)
e (3.6), sdo resolvidos anteriores ao problema de programacdo Fuzzy propriamente dito,
uma vez que o objetivo destes é determinar os limites superior e inferior do conjunto Fuzzy
de decisdo, tornando o problema simétrico e permitindo a resolucdo pela aplicacdo da
equacdo (3.1). Neste ponto da solucdo do problema de estimacdo de estado Fuzzy a
desigualdade simplesmente representa um limite de variacdo de valores, e ndo um nimero
Fuzzy. Em (3.5) e (3.6) sdo apresentadas as versdes linearizadas dos dois problemas de

programacdo linear Crisp a serem resolvidos.

f, =minimizar z=c"(u+g)

sujeito a H(x* JAX* +s=Az (3.5)
M (xk)Ax" < Az,
s>0
f, =minimizar z=c"(u+g)
sujeito a H (x" )Axk +S=Az (3.6)
M (xk)Ax" <Az
s>0

O emprego do indice 0 e 1, no termo Az da restricdo de desigualdade dos dois
problemas de programacéo linear Crisp, definidos em (3.5) e (3.6) tem o propésito de

ilustrar os dois valores de limite considerados no problema. Os valores Az, e Az,sdo

calculados conforme (3.7) e (3.8). O incremento p aplicado ao valor do limite da
desigualdade é 0 mesmo considerado no problema de programacéo Fuzzy.
Az, =1z, —h(Xx) (3.7)
Az, =z, + p—h(x) (3.8)

A matriz M(x) representa o conjunto de equacgdes linearizadas das grandezas
submetidas a restricbes de desigualdade. Na matriz M(x) estdo representadas as pseudo-

medidas Fuzzy e possiveis medidas analdgicas sujeitas a limites em seus valores. Vale
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ressaltar que as pseudo-medidas Fuzzy sao representadas nos problemas definidos em (3.5)
e (3.6) somente através da matriz M(x).

Obtida a solucdo para os dois problemas de programacéo linear Crisp, armazena-se 0
valor da funcédo objetivo de cada um deles, f, e f;, e constroe-se o problema de estimacéo
de estado, utilizando programacdo linear Fuzzy com funcdo objetivo ndo simeétrica,
definido em (3.9). Deve ser destacado que o problema de estimacdo de estado é um
problema de minimizacdo, enquanto o problema de programacdo linear Fuzzy € um
problema de maximizacdo. A versdo linearizada do problema PLFNS € assim definida:

max imizar A
sujeito a H (xk )Axk +S=Az (3.9)
Af, - f,)+c (u+g)< f,
ap+ F(xk )Ax" < AZp
0<A<1
s>0

No problema descrito em (3.9), pode existir mais de uma restricdo de desigualdade de
natureza Fuzzy, porém a restricdo de desigualdade referente a funcéo objetivo do problema
de programacao linear Crisp € Unica.

A matriz H(x) de (3.9) apresenta uma coluna adicional, relativa as derivadas do

conjunto de medidas em relagdo a variavel de estado inserida no problema Fuzzy, A, 5%/1.

Este valor sera nulo, independente do tipo de medida, pois ndo existe relagdo entre medidas

e A A matriz F(x) é construida conforme a equagdo (3.3), enquanto o termo Azg,, €

calculado conforme definido na equagéo (3.4).
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35 FORMULACAO MATEMATICA DO ESTIMADOR DE ESTADO
APLICANDO PROGRAMACAO QUADRATICA FUZZY COM FUNCAO
OBJETIVO NAO - SIMETRICA

Em virtude da crescente necessidade de representacdo de incertezas em um problema
de estimacdo de estado, em sistemas elétricos de energia, e da enorme maioria dos
programas para estimacdo de estado, em utilizagdo, se basearem no método dos Minimos
Quadrados Ponderados (MQP), procurou-se desenvolver uma metodologia que permitisse
representar este problema em adequacdo a técnica mais utilizada.

No problema de estimacdo de estado MQP, calcula-se o vetor de estado x que
minimiza a soma ponderada do quadrado dos erros de medicéo, considerando restricoes

operativas de igualdade e desigualdade. Ou seja, resolve-se o seguinte problema:

min imizar J(x)= ZAZ [o? = Z 2, ~h(x)f /o7

i=1

sujeito a 9(x)= (3.10)

c(x)<

0;
0;

Onde:

Az; é 0 residuo de estimagio de uma medida i qualquer; Az, =z, —h,(x).

g(.) e c(.) sdo restricdes operativas de igualdade e desigualdade, respectivamente,
sendo normalmente empregadas para representar limites operacionais das partes nao-
observaveis da rede.

O método iterativo das EquacGes Normais representa a aproximacao padrdo para a
solugéo do Estimador de Estado MQP, conforme descrito no item (2.2.1.1.2). Contudo, 0
problema dos minimos quadrados ponderados pode ser resolvido pela solu¢do de uma

seqliéncia de problemas de programacdo quadratica, que possibilita a representacdo de

incertezas no problema de estimacédo de estado MQP com maior facilidade.
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Um algoritmo para a solucdo de um problema de otimizacdo quadratica Fuzzy,
considerando restricbes Fuzzy e uma funcdo objetivo Crisp € descrito em (GIOVE, 2006).
Tal algoritmo procura satisfazer a funcéo objetivo e as restricbes Fuzzy, considerando uma
funcdo objetivo quadratica Crisp, semelhante ao método dos minimos quadrados
ponderados e restricbes de desigualdade lineares, relativas as grandezas Fuzzy. A
modelagem adotada por (GIOVE, 2006) difere daquela proposta, neste trabalho de tese.
Tal modelagem pode apresentar o inconveniente de baixa satisfacdo das restri¢des, quando
um elevado numero de restri¢cbes Fuzzy sdo representadas.

De acordo com o problema de programacdo quadratica Fuzzy, apresentado no
Apéndice A, item A.4, constroe-se 0 problema de estimacdo de estado, aplicando
programacdo quadratica Fuzzy com funcédo objetivo ndo-simétrica.

Os problemas de estimacdo de estado, aplicando programacdo quadratica Crisp,
definidos em (3.11) e (3.12), sdo resolvidos anterior ao problema de programacao Fuzzy
propriamente dito, uma vez que o objetivo destes é determinar os limites superior e inferior
do conjunto Fuzzy de decisdo. Neste ponto da solucdo do problema de estimacdo de
estado, aplicando programacdo quadréatica Fuzzy, a desigualdade, simplesmente, representa

um limite de variacdo de valores, e ndo um numero Fuzzy.

f, =minimizar z= (1 sTQsj

(3.11)
sujeito a ( ) +S=Az
( ax <A
>0
f, =minimizar z= (1 sTQsj
2 (3.12)
sujeito a H (xk X* +5=Az
M (xk)Axk <Az
s>0
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A utilizacdo do indice 0 e 1 no termo Az da restricdo de desigualdade dos dois
problemas de programacdo quadratica Crisp definidos em (3.11) e (3.12) tem o propdsito

de ilustrar os dois valores de limite considerados no problema. Os valores de Az, e Az, sdo

calculados conforme as equacOes (3.7) e (3.8). A matriz M(x) representa o conjunto de
equacOes linearizadas das grandezas submetidas a restricbes de desigualdade, sendo
construida como descrito no problema de programacao linear Fuzzy com funcdo objetivo
ndo simétrica.

Obtida a solugdo para os dois problemas de programacéo quadréatica Crisp, armazena-
se 0 valor da funcédo objetivo convergida de cada um deles, f € f1, e constroe-se o problema
de estimacdo de estado, utilizando programacdo quadratica Fuzzy com funcdo objetivo ndo
simétrica, definido em (3.13). Deve ser destacado que o problema de estimacéo de estado €
um problema de minimizagdo, enquanto o problema de programacdo quadratica Fuzzy é
um problema de maximizagao. Assim:

max imizar A
sujeito a H (x" )Ax" +S=Az (3.13)
A(f, - f0)+%sTQs§ f,
Ap £ F(xk)Axk <Az

0<A1<1
s>0

Fuzzy

No problema descrito em (3.13), pode existir mais de uma restricdo de desigualdade
de natureza Fuzzy, porém a restricdo de desigualdade referente a funcdo objetivo do
problema de programacéo quadréatica Crisp é Unica.

A matriz H(x) de (3.13) apresenta uma coluna adicional, relativa as derivadas do

conjunto de medidas em relacdo a variavel de estado inserida no problema Fuzzy, X, 2 R

Este valor sera nulo, independente do tipo de medida, pois ndo existe relagdo entre medidas
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e A A matriz F(x) é construida conforme a equagdo (3.3), enquanto o termo Az, €

calculado conforme definido na equagéo (3.4).

A formulacdo do problema de programacdo quadratica Fuzzy com funcdo objetivo
ndo simétrica difere do problema de programacao linear Fuzzy apenas na restri¢do relativa
a funcdo objetivo do problema Crisp de otimizacdo. No problema de programacao
quadrética Fuzzy, a restricdo da fungdo objetivo do problema Crisp, é representada por
uma restricdo ndo linear ao problema de otimizacdo definido em (3.13), necessitando de

algoritmos de programacéo ndo-linear para resolugcdo da mesma.

3.6 REPRESENTACAO DA FUNGCAO DE PERTINENCIA DE UMA PSEUDO-
MEDIDA FUZZY NO PROBLEMA DE PROGRAMAGAO FUZZY

A definicdo da funcdo de pertinéncia representativa de uma pseudo-medida Fuzzy
constitue um ponto fundamental no processo de solucdo dos estimadores de estado
considerando restricbes Fuzzy, uma vez que o conjunto de restri¢fes a ser representado no
problema de programacdo é extraido das mesmas. (ZIMMERMAN, 1984) afirma que, ao
contrario da forma classica de solucdo de um problema de programacdo, a solu¢do em um
ambiente Fuzzy permite variacGes diversas para o modelo de solucdo, dependendo das
premissas ou caracteristicas da situacdo real a ser modelada.

Tradicionalmente, a representacdo das informagdes qualitativas no problema de
estimacdo de estado, caracterizadas por perfis de comportamento histérico, experiéncia dos
operadores ou faixas de valores de grandezas elétricas, € realizada construindo pseudo-
medidas, com natureza Crisp, cujo valor apesar de impreciso, é representado como um
valor Unico, mas com elevado desvio padrdo. A modelagem das pseudo-medidas para o
problema de estimagdo de estado, em que as incertezas epistémicas, associadas a

determinacdo do valor numérico das mesmas, sdo mais adequadamente representadas,
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reside no emprego da teoria dos conjuntos de natureza Fuzzy. Desta forma, a obtencéo de
uma solucdo que represente, com maior fidelidade, as condi¢cdes operacionais da rede
elétrica estd relacionada a uma boa definicdo dos valores pertencentes a funcéo de
pertinéncia.

Em (BARBOZA, 1999), sdo reunidos, de forma sistematizada, os métodos de fusao
de dados qualitativos e quantitativos descritos na literatura especializada, além de propor
uma taxionomia em quatro niveis, que leva em conta a natureza e redundancia dos dados
processados. No referido trabalho, é apresentada uma descricdo completa dos tipos de
incertezas verificadas em problemas estocasticos, e uma descricdo aprofundada das
incertezas epistémicas, subjetivas, relativa a falta de dados experimentais que caracterizem
novos métodos ou processos. Também é descrito um conjunto de métodos de manipulacao
de dados quantitativos, precisos; e qualitativos, imprecisos ou Fuzzy, provenientes de
diferentes fontes de informacdo, com o objetivo de agrega-los de forma a obter uma maior
credibilidade na informacdo final requisitada, para aplicacdo na estimacdo de estado em
sistemas de poténcia. Nos métodos apresentados em (BARBOZA, 1999), é proposta uma
representacdo da informacdo vinculada aos varios tipos de incertezas presentes em um
problema, comumente, por ndo se saber como trata-las matematicamente, de um modo
natural e com sentido ldgico, tornando a integracdo de dados de diferentes naturezas
coerente e otimizada. Uma sintese das idéias apresentadas em (BARBOZA, 1999) e
encontrada em (DO COUTTO FILHO, 2007), porém com um tratamento genérico para a
fusdo de dados qualitativos e quantitativos. Os metodos e as idéias apresentadas em
(BARBOZA, 1999) e (DO COUTTO FILHO, 2007) auxiliaram na construgéo das fung¢des
de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy utilizadas neste trabalho de tese, principalmente,

no que diz respeito a fusdo de dados qualitativos em um problema de estimacéo de estado.

99

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



Funces de pertinéncia podem ser definidas a partir da experiéncia e da perspectiva
do usuario, mas é comum fazer-se uso de funcbes de pertinéncia padrdo, como, por
exemplo: fungdes com formato triangular, trapezoidal e Gaussiana. Func¢des de pertinéncia
trapezoidais ou triangulares facilitam o processo de constru¢do do conjunto de restricdes de
desigualdade associadas ao problema, além de aliviarem o desempenho computacional
requerido. Neste trabalho, serdo consideradas fungdes de pertinéncia triangulares e
trapezoidais para representacao de grandezas Fuzzy.

A Figura 3.3 ilustra uma funcdo de pertinéncia trapezoidal, que serd empregada para
exemplificar a construcdo das restricdes de desigualdade a serem inseridas no problema de
programacdo dos trés estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, anteriormente
descritos. A funcdo de pertinéncia trapezoidal, mostrada na Figura 3.3, representara uma
pseudo-medida Fuzzy de poténcia. De acordo com a precisdo da informacdo qualitativa
disponivel, o valor central da funcdo de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy, d, deve ser
mais proximo do valor verdadeiro. O ajuste da precisdo da informacdo qualitativa é
realizada pelo parametro p. Os parametros do e d; representam a faixa de variagdo aceitavel
em relacdo ao valor central, com pertinéncia unitaria. O acréscimo/decréscimo de
pertinéncia é realizado pelo parametro p.

J7n

1.0

Pseudomedida
Fuzzy
S

do-p do d dy d+p

Figura 3.3: Funcdo de pertinéncia trapezoidal para uma grandeza Fuzzy.
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Devido ao formato da funcdo de pertinéncia trapezoidal, a mesma ndo pode ser
representada pela relacdo de pertinéncia descrita no Apéndice A, itens (A.3) e (A.4).
Contudo, separando a Figura 3.3 no ponto de corte, determinado pela linha tracejada que
atravessa o valor central, obtém-se duas fungdes de pertinéncia semi-trapezoidais, que nos
permitem aplicar a relacdo de pertinéncia, construindo assim as restricdes de desigualdade

associadas. A Figura 3.4 mostra as duas funcdes de pertinéncia resultantes do corte da

Figura 3.3.

/L[ A Corte no valor central

1.0 P
Fungdo de E E Fungdo de
Pertinéncia 11 E Pertinéncia 2

— -
do-p do di d dy ds+p Pseudomedida
) Fuzzy (P)

Figura 3.4: Funcdes de pertinéncia resultantes do corte da Figura 3.3.

A partir da relacdo descrita na equacao (A.9), do Apéndice A, item (A.3.1), pode-se
construir dois conjuntos de restricdes de desigualdade, relativa a cada uma das funcoes de
pertinéncia representadas na Figura 3.4.

d,—p<d<d, +p (3.14)

Para a funcdo de pertinéncia 1, da Figura 3.4, tem-se a seguinte relacdo:

AP =do; u=1; (3.15)
AP =do-p; u=0; (3.16)

A expresséo da reta pode ser representada da seguinte maneira:

u=aAP +b; (3.17)

1 =a(do) + b; (3.18)

0=a(dy—p) +b; (3.19)
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Igualando (3.18) e (3.19):

1=a(do) + a(-do+ p) ; (3.20)

Desta forma:
a=1lp; (3.21)
b =-(do—p)/p; (3.22)

Reescrevendo a expressao da reta, tem-se:
p#=APIp - (do—p)/p; (3.23)
Rearrumando a expressdo (3.23), substituindo u pela variavel de interesse A, e
obedecendo a relacdo ilustrada em (A.9), obtém-se a restricdo de desigualdade relativa a
funcdo de pertinéncia 1 da Figura 3.4.
-AP + pu =-do + p; (3.24)
-AP + pA <-dy + p; (3.25)
A restricdo de desigualdade que define a funcdo de pertinéncia 2 da Figura 3.4, é
obtida através do seguinte equacionamento:
AP =di; u=1; (3.26)
AP =di+p; u=0; (3.27)

A expressdo da reta pode ser, novamente, representada da seguinte

maneira:

4= aAP + b (3.28)
1 =2a(dy) + b; (3.29)
0=a(dy+p) +b; (3.30)

Igualando (3.29) e (3.30):
1=a(dy)-a(di+p); (3.31)

Desta forma:
a=-1/p; (3.32)
b= (d.+p)/p; (3.33)
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Reescrevendo a expressao da reta:
p=-AP/p + (di+ p)/p; (3.34)
Rearrumando a expresséo (3.34) e novamente substituindo u por A, e obedecendo a
relacdo ilustrada em (A.9), obtém-se a restricdo de desigualdade relativa a funcdo de
pertinéncia 2 da Figura 3.4.
AP +pu =d; + p; (3.35)
AP +pA <d; + p; (3.36)

Funcdes de pertinéncia triangulares, como ilustrado na Figura 3.5, constituem um
caso particular das funcgdes de pertinéncia trapezoidais, em que ndo se admite uma faixa de
valores com pertinéncia unitaria, mas sim, um unico valor, d. Assim, os termos d; e do séo
nulos. O decréscimo de pertinéncia é definido por p.

ILlA

1.0

d-p d d+p  pseudomedida
Fuzzy

Figura 3.5: Funcdo de pertinéncia triangular de uma grandeza Fuzzy hipotética.

Para um corte no valor central da Figura 3.5, ilustrado pela linha em tracejado,
constroem-se as seguintes restricbes de desigualdade para as duas funcGes de pertinéncia

resultantes.

-AP +pA <-d + p; (3.37)
AP +pl <d + p; (3.38)
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3.7 EXEMPLIFICACAO DA METODOLOGIA

O sistema de 3 barras e 3 circuitos, mostrado na Figura 3.6 e proposto em (ABUR,
2004), com um ponto de medicdo de injecdo de poténcia ativa e reativa, dois pontos de
medicdo de fluxo de poténcia ativa e reativa e dois pontos de medicdo de tensdo, é
utilizado para ilustrar a metodologia do estimador de estado considerando restri¢es Fuzzy.
Neste sistema, € incluida uma grandeza Fuzzy, representativa de uma pseudo-medida
Fuzzy de fluxo de poténcia ativa entre as barras 2 e 3. O modelo do estimador de estado,
aplicando programacédo quadratica Fuzzy com funcdo objetivo ndo simétrica, foi utilizado
para exemplificar a aplicacdo dos estimadores de estado considerando restricbes Fuzzy. A
partir da exemplificacdo do estimador de estado, aplicando programacédo quadratica Fuzzy
com funcdo objetivo ndo simétrica, podem-se construir os estimadores de estado, aplicando
programacdo linear Fuzzy, uma vez que a formulacdo destes se assemelha a formulacéo do

estimador exemplificado, conforme descrito nos itens (3.2) e (3.3) deste capitulo.

G1

Legenda:

<> Medida de Injegao Ativa e Reativa
@ Medida de Fluxo Ativo e Reativo
(O Medida de Tensdo

[l Pseudomedida Fuzzy de Fluxo de
Poténcia Ativa

Figura 3.6: Sistema de 3 barras e 3 circuitos com conjunto de medicdes e pseudo-medida
Fuzzy.

A Tabela 3.1 apresenta os valores dos parametros do sistema de trés barras, enquanto
a Tabela 3.2 ilustra os valores considerados para o conjunto de medicOes e a variancia

associada a cada medida, definida em R. Neste exemplo, ndo sera considerada a adicdo de
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ruidos aleatérios no conjunto de medidas, pois 0 objetivo é ilustrar a metodologia

desenvolvida.

Tabela 3.1: Parametros do sistema de 3 barras e 3 circuitos.

Linha Barra De — Para R (p.u.) X (p.u.) B (p.u.)
1 1-2 0.01 0.03 0.0
2 1-3 0.02 0.05 0.0
3 2-3 0.03 0.08 0.0

Tabela 3.2: Conjunto de medidas.
Conjunto de Medidas Valor (pu) R (pu)

P1, - Fluxo ativo da barra 1 para 2 0.888 0.008
P13 - Fluxo ativo da barra 1 para 3 1.173 0.008
P, - Injecdo ativa na barra 2 -0.501 0.010
Q12 - Fluxo reativo da barra 1 para 2 0.568 0.008
Q13 - Fluxo reativo da barra 1 para 3 0.663 0.008
Q- - Injecdo reativa na barra 2 -0.286 0.010
V1 — Magnitude da tensdo na barra 1 1.006 0.004
\/, - Magnitude da tensdo na barra 2 0.968 0.004

O vetor de estado x para o sistema é o seguinte: x' = [02, e, v, v, V3] A
referéncia angular do sistema éabarral (6, = 0).

A pseudo-medida Fuzzy de fluxo de poténcia ativa entre as barras 2 e 3 é descrita pela
funcéo de pertinéncia semi trapezoidal mostrada na Figura 3.7. O valor de Pz, € 0.40
p.u., sendo definido a partir do resultado de um problema de fluxo de poténcia. Para
construcdo da fungdo de pertinéncia caracteristica da pseudo-medida Fuzzy, a seguinte
informacdo qualitativa foi disponibilizada.

“O fluxo de poténcia ativa entre as barras 2 e 3, em situagdes normais de operacao, é
0.40 p.u, com faixa aceitavel de tolerancia, caracterizando normalidade na operagdo, de até
10% deste valor. Valores acima de 20% de variacdo em relagédo ao valor de 0.40 p.u

representam pontos de operagdo ndo satisfatorios, sendo que o decréscimo de pertinéncia
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do fluxo de poténcia ativa entre as barras 2 e 3 € verificado para valores acima de 10% do
valor em condi¢6es normais de operacao.”

Hy

1.0

Fluxo de Poténcia
Ativa Fuzzy (p.u.)

P23Fuzzy 1+0-1*P23Fuzzy l+0.l*P23Fuzzy+p

Figura 3.7: Funcdo de pertinéncia para a pseudo-medida Fuzzy de fluxo de poténcia ativa
entre as barras 2 e 3.

Considerando a faixa de pertinéncia unitaria, o seu valor limite é definido por (1+0.1*
Pasruzzy = 0.44 p.u.). O valor do incremento p € igual a 10%, de acordo com a informag&o
qualitativa disponibilizada, sendo igual a 0.04 p.u.

A condicdo inicial das variaveis de estado do sistema sdo angulos das tensdes nulos e
magnitudes das tensdes iguais a 1.0 p.u.

A matriz de admitancia nodal complexa, Y, para o sistema exemplo é:

Y =} 16.8966 -47.2414i -10.0000 +30.0000i -6.8966 +17.2414i
-10.0000 +30.0000i 14.1096 -40.9589i -4.1096 +10.9589i
-6.8966 +17.2414i -4.1096 +10.9589i 11.0061 -28.2003i

A matriz quadrada Q, do inverso dos erros de covariancia das medidas, definida nas

equacdes (3.11) a (3.13), é assim calculada:

/]/Rz 0 0 0 0 0 0 0 (15625 0 0 0 0 0 0 0
0 /J/ .0 0 0 0 0 0 0 15625 0 0 0 0 0 0
R 0 0 10000 0 0 0 0 0
0 0 %2 0 0 0 0 0 0= 0 0 0 15625 0 0 0 0
vz 1o 0 0 0 15625 0 0 0
0 0 0 R? 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10000 0 0
o- 2
0 0 0 0 /J/ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6250 0
Res 0 0 0 0 0 0 0 62500 |
0 0 0 0 0 /]/Ri 0 0
0 0 0 0 0 0 /J/Rj 0
0 0 0 0 0 0 0 /]/sz
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Conforme descrito no item 3.3 deste capitulo, o estimador de estado, aplicando
programacdo quadratica Fuzzy com funcao objetivo ndo simétrica, € solucionado em dois
estagios. No estagio inicial, resolvem-se dois subproblemas de programacao quadratica
Crisp, de acordo com as equacbes (3.11) e (3.12), para a determinacdo dos limites da
funcdo de pertinéncia da funcao objetivo do problema de programacdo quadratica, foe f;. A
unica diferenca entre estes subproblemas é o valor do limite da grandeza submetida a uma
restricdo de desigualdade. No segundo subproblema de programacao quadratica Crisp, 0
limite é deslocado pelo valor p, em relacdo ao limite do primeiro subproblema, como
representado na Figura 3.7. No segundo estagio de solucdo, resolve-se um problema de

programacdo Fuzzy ndo-linear, de acordo com a equacéo (3.13).

Primeiro Estagio

Para o primeiro estagio do estimador de estado, aplicando programacdo quadratica
Fuzzy com funcdo objetivo ndo simétrica, a Unica grandeza limitada e representada por
uma restricdo de desigualdade é o fluxo de poténcia ativa entre as barra 2 e 3 (P»3). No
segundo estagio de solucdo deste estimador de estado, P,3 serda modelada como uma
pseudo-medida Fuzzy.

Como nos estimadores de estado MQP ou VAPR, descritos no Capitulo 2, faz se
necessaria a construcdo da matriz das derivadas das equacdes das medidas em relacdo as
variaveis de estado, H(x). As equacdes para o célculo das medidas de injecdo e fluxo de
poténcia ativa e reativa no sistema, assim como as suas versdes linearizadas, necessarias a
construcdo da matriz H(x), séo apresentadas no Apéndice C.

A matriz H(x) e o vetor Az sdo calculados como no estimador de estados MQP. A
matriz H(X) e o0 vetor Az para a este sistema, na primeira iteragdo, sdo definidos abaixo. As
duas primeiras linhas de H(x) e de Az referem-se as medidas de fluxo de poténcia ativa; a

terceira linha refere-se & medida de injecdo de poténcia ativa, as linhas de nimero quatro e
107

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



cinco referem-se as medidas de fluxo de poténcia reativa, enquanto a sexta linha refere-se a
medida de injecdo de poténcia reativa. As duas Ultimas linhas da matriz H(x) e de Az

referem-se as medidas de magnitude de tenséo.

_ - 0.8880 ]
H(x) = -30.0000 0 10.0000 -10.0000 0 11730
0 -17.2414 6.8966 0 -6.8966
40.9589 -10.9589 -10.0000 14.1096 -4.1096 -0.5010
10.0000 0 30.0000 -30.0000 0 0.5680
0 6.8966 17.2414 0 -17.2414 0.6630
141096 4.1096 -30.0000 40.9589 -10.9589 0.2860
0 0 10000 0 0
0 0 0 10000 0 0.0060
- - | -0.0320 |

A matriz M(x), definida nas equacbes (3.11) e (3.12), é construida semelhante a
matriz H(x), sendo composta pelas equacdes linearizadas das expressdes das grandezas

submetidas a restricGes de desigualdade, em relacdo as variaveis de estado do sistema.

M (X):aPZS(X): 0 8P23 8F)23 8P23 8P23 8F)zs
i X 0, 00, N, v,

ohp,5(X
Mng(x)z%:[o 10.95 -10.95 0 4.11 —-4.11 0]
Os termos Az,,;,,AZ,,;, sdo calculados como em (3.39). Na primeira iteracgéo,

ho,3(X) € nulo.

AZpys, = Zpy, — he s (X)

(3.39)
AZpyy = (Zstl +P) —hpys(X)

Os termos z,,; €z,,, assumem, respectivamente, os seguintes valores para o
primeiro e segundo subproblemas de programacdo quadratica Crisp, com 0s seguintes

valores para Az,,,, AZ,,, Na primeira iteragao.

Zpy =0.44 = Az,,,,, = 0.44;
Zpyy =0.44+0.04=0.48 = Az,,, =0.48;
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A funcéo objetivo do problema de programacdo quadratica Crisp € construida a partir

de s=Az—H(Xx)Ax, como mostrado abaixo. Ax representa o vetor dos residuos das
variaveis de estado.

7=

%[(Azl - Hl(x)Ax)2 Q, +(Az, - H, (X)Ax)2 Q,,

+(Az,—H, (X)Ax)2 Q,; +(Az, —H, (x)Ax)2 Qu +(Azg — Hg (X) AXg )2 Q.

+( Az — H, (X)Ax)2 Qg +(Az,—H, (X)Ax)2 Q; +(Az,—H, (X)Ax)2 Qs ]

As equacoes (3.40a) e (3.40b) representam a formulacdo geral para a solugéo dos dois
subproblemas de programacao quadréatica Crisp, na primeira iteracdo. Ambos os problemas
definidos em (3.40) s&o resolvidos como uma sequéncia de problemas de programagéo
quadrética. Para solucdo deste problema aplicou-se a funcdo QUADPROG do Matlab,

(MATLAB, 2005).

f, =minimizar z f, = minimizar z
sujeito a  H(x°)AX® +5 = Az sujeito @ H(x*)AX® +s = Az (3.40)
M PZS(XO)AXO < AZpy, M P23(x°)Ax° < AZpy,
s>0 s>0

Para ambas as expressdes mostradas em (3.40a) e (3.40b), o problema de
programacdo quadratica Crisp convergiu para a mesma solucdo na primeira iteracdo. A
solucéo dos problemas de programacao quadratica acima e o valor das variaveis de estado

para a proxima iteracdo sdo, respectivamente:

(A0, [-0.0213 ] 0] [-0.0213 [-0.0213 |
AO, | |-0.0451 0| |-0.0451 -0.0451
AX=|AV, [=|-0.0003 |; x'=x"+Ax"=|1 |+|-0.0003 =10.9997
AV, | |-0.0257 1| |-0.0257 0.9743
| AV, | | -0.0574 ] 1] | -0.0574 | | 0.9426

Ao final do processo iterativo, ambos os subproblemas de programacgdo quadratica

Crisp convergem em trés iteragdes, para 0 mesmo ponto de solu¢do, mostrado a seguir:
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0,1 [000 T[V,] [0.999
x=|0,|=|-1.2476 ||V, | =| 0.9742
0,| |-2.7456 | |v,| |0.9438

Os valores das funcdes objetivo convergidas, dos dois problemas de programacao
quadratica Crisp, fo e f;, s80 os valores que realmente interessam para a modelagem da
restricao relativa a funcéo objetivo, para o problema de programacéo Fuzzy a ser resolvido
na segunda etapa de solucdo. Os valores de fy e f; e a resultante entre eles, fi- fo, sdo:

fo=8.53647835; f; = 8.53647836; f1- fy = 1e-8.

Sequndo Estagio

O problema de programac8o ndo linear Fuzzy a ser resolvido no segundo estagio, e
definido em (3.13), € mostrado abaixo:

max imizar A
sujeito a H (xk )Axk +S=Az (3.41)

A(f, - fo)+%sTng f,

p = F(xk )Axk < AZgy,
0<A<1
s>0

Neste problema, A representa uma varidvel de estado adicional. Desta forma, o

vetor de estado passa a ser representado por x* = [6,, 6,, V,, V,, V,, 1]. A condigdo

inicial das variaveis de estado, angulos e magnitudes das tensdes, ndo se alteram em
relacdo ao primeiro estagio de solugdo. A condicéo inicial considerada para A é a unidade.
Para solucdo deste problema deve-se também construir a matriz H(x) e calcular o
vetor Az. Contudo, a matriz H(x) passa a apresentar uma coluna adicional, relativa as
derivadas das equagOes das medidas em relacdo a variavel de estado adicional, %, sendo

todas estas nulas, pois ndo existe dependéncia entre as equacdes que modelam as medidas
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e a variavel 2, inserida no processo

primeira iteracdo, é mostrada abaixo.

de solucdo. A matriz H(x) para este sistema, na

T R
0, 00, o, v, o
P, oP; Ry oP; R,
- 0 . = 0
20, 0, oV, N, o
® R R R R R R
0, 00, 00, &V, oV, o, o
Q, 9, 0 Q, & 0 Q,
ah(x) | a0, a0, N, oV, o
H(x)= -
Mo, @, @ o (3.42)
20, 0, oV, N, on,
0Q 0Q 9Q daQ oQ dQ  Q
0, 00, 00, &V, oV, o, o
0 0 0 % 0 0 %
v, o
0 0 0 0 % 0 %
I v, a. |
H= ™ -30.0000 0 10.0000 -10.0000 0 00
0 -17.2414 6.8966 0 -6.8966 0.0
40.9589 -10.9589 -10.0000 14.1096 -4.1096 0.0
10.0000 0 30.0000 -30.0000 0 0.0
0 6.8966 17.2414 0 -17.2414 0.0

-14.1096 4.1096 -30.0000 40.9589 -10.9589 0.0
0 0 1.0000 0 0 00
0 0 0 1.0000 0 00

O vetor de residuos de medicdo, Az, para este problema de estimacdo de estado é
definido abaixo. Este vetor é semelhante ao construido no primeiro estagio de solugdo do
problema de programacédo quadrética Crisp, pois ndo foram excluidas nem inseridas novas
medidas ao sistema, e a condi¢do inicial dos angulos e magnitudes das tensdes, para a

primeira iteracdo, néo se alterou.

2o e (%) | gy
Zpyz— hP13 (X) 1.1730
Zp, — M, (X) -0.5010
g = Zo1o = Ngpz (X) _| 05680
Zoss —Nows (X) | [ 0.6630
Zg; — oy (x) -0.2860
o | oo
_sz_hvz(x) | - h
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Como mencionado anteriormente, a constru¢cdo da matriz F(x) é semelhante a
construcdo da matriz H(x), porém com a presenca de um termo adicional relativo a

derivada da pseudo-medida Fuzzy ( P,,- ) em relacéo a variavel i. Desta forma, tem-se:

F(x):af(x)z{o 8P23F 8P23F 0 8P23F 8P23F astl: (3.43)

26, 06, N, o, o4
F(x):%x) =[0 1095 -1095 0 411 -4.11 0]
O lado direito da restri¢do de desigualdade Fuzzy, expressa em (3.41), é dada por:

AZP23Fuzzy = (ZPZSFuzzy + p) - hP23Fuzzy (X)

(3.44)
AZpyspiy =0.44+0.04-0=0.48

A restricdo de desigualdade ndo linear do problema de programacdo Fuzzy,
referente a funcdo objetivo do problema Crisp de programacédo quadréatica, € construida a
partir dos valores de fy e f; obtidos como solucdo dos dois problemas de programacao

quadratica Crisp do primeiro estagio, sendo dados por: fo = 8.53647835, f, - 8.53647836, f;-
fo=1e-8. Uma vez que S=Az—H (X)AX, tem-se a seguinte expressio expandida para a

restricdo de desigualdade ndo linear do problema de programagao Fuzzy.

/1( f1 - f0 )+ %[Cl (Azl - Hl(X)AX)Z +C, (A22 -H 2 (X)AX)Z

+¢, (Az, — H,(x)AX) +¢, (Az, — H,(X)AX)® + ¢, (Az, — Hg (x)AX)? (3.45)
+C4 (Azg — Hy (X)AX) + ¢, (Az, — H, (X)AXY + ¢, (Az, — Hy(X)AX)] <
Os elementos c;, i =1,...,8, sdo as pondera¢Oes das medidas presentes no sistema,

sendo definidos como a diagonal da matriz Q. Os termos de H; a Hg sdo as linhas da matriz
H(x), calculada a partir de (3.42), e mostrada anteriormente.

De acordo com (3.41), o problema de estimagéo de estado, aplicando programacéo
ndo linear Fuzzy, a ser resolvido na primeira iteracdo, € mostrado a seguir. A matriz H(x) e

0 termo Az foram definidos anteriormente.
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max imizar A
sujeito a

Ale -8)+ %[15625(0.8880 — H, (x)Ax)* +15625(1.1730 — H, (x)Ax)*
+10000 (- 0.5010 — H,(x)Ax)* +15625(0.5680 — H,(x)Ax)*

+15625(0.6630 — H, (x)Ax)* +10000 (- 0.286 — H(x)Ax)* (3.46)

+62500(0.0060 — H, (x)Ax)* + 62500 (- 0.032 — H,(x)Ax)*] < 8.53647836
H(X)AX +s = Az

(0.04)2+[0 1095 -1095 0 411 -4.11JAx<0.48
0<A<1
s>0

O vetor Ax representa os residuos das variaveis de estado do problema de estimacgao
de estado Fuzzy, (A8, AV, AA1). Para solucdo deste problema, aplicou-se a funcéo
FMINCON, (MATLAB, 2005), que permite a modelagem de restrices ndo-lineares ao
modelo de otimizacao.

Os residuos das varidveis de estado para a primeira iteracdo do problema de

programacdo nao-linear Fuzzy e o valor das variaveis de estado para proxima iteracdo, sdo:

A0, | [-0.0211 ] (0] [-0.0211 7 [-0.0211]

AG, | |-0.0451 0| |-0.0451 | |-0.0451

AV, | |-0.0009 . o .. |1| |-0.0009 | |0.9991
AX = = X =X HAX =] |+ -

AV, | |-0.0265 1| |-0.0265 | |0.9735

AV, -0.0580 1| | -0.0580| | 0.9420

Aax | | 0] 1] o || 1 |

A segunda iteracdo é resolvida assim como a primeira iteracdo, recalculando as

matrizes H(x) e F(x) e os vetores Az e Az em funcdo dos novos valores das variaveis

Fuzzy

de estado. O valor de p € mantido fixo e igual a 0.04 p.u. O valor do termo Az, €

corrigido em funcéo do valor de hpasruzzy(X), calculado a partir dos novos valores das
variaveis de estado, como em (3.44). A Tabela 3.3 mostra um sumario com os valores dos
residuos das variaveis de estado, durante cada iteracdo do processo de solucdo, enquanto a

Tabela 3.4 mostra os valores estimados e o0s residuos resultantes para cada medida
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considerada no sistema exemplo. O segundo estagio do estimador de estado, aplicando
programacdo quadratica Fuzzy com fungdo objetivo ndo simétrica, converge em trés

iteracOes, para os valores mostrados abaixo.

6, 0.00 ||V, 0.9996

0, |=|-1.247 ||V, |=|0.9742

0, —-2.746 | |V, 0.9439
A=1

Tabela 3.3: Convergéncia do problema de programagéo Fuzzy n&o linear.

Residuo das Iteracoes
Variaveis de Estado
(p-u.) 1 2 3 (1.0e-005)
AB, -0.0211 -0.0006 -0.0159
AB3 -0.0451 -0.0027 0.3146
AV -0.0009 -0.0001 -0.2425
AV, -0.0265 -0.0001 -0.2607
AV3 -0.0580 0.0011 0.1110
AL 0 0 0

Tabela 3.4: Valores estimados e residuos de estimacao para as medidas do sistema.

Medidas Valor Medido (p.u.) Valor Estimado (p.u.) Residuo (p.u.)
B, 0.888 0.8930 -0.0050
P, 1.173 11711 0.0019
P2 -0.501 -0.4959 0.0051
015 0.568 0.5588 0.0092
Q5 0.663 0.6677 -0.0047
Q2 -0.286 -0.2977 -0.0117
V1 1.006 0.9996 0.0064
V2 0.968 0.9742 -0.0062

O valor unitario para a variavel A indica que a solucéo obtida satisfaz plenamente a

funcdo objetivo e as restricdes associadas ao problema. Analisando as desigualdades no
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ponto de convergéncia, verifica-se que ambas as restricdes foram satisfeitas. Para a

restricdo de desigualdade da pseudo-medida Fuzzy, tem-se, no ponto de convergéncia:

}\‘p+F(X(2))AX(2) S AZP23Fuzzy
(0.04)A +[0 10.1721 -10.1721 0 3.7229 -3.7229 0]*Ax® = 0.0940

1*0.04+6.1551e-005 = 0.0940 = 0.0461551 = 0.094
Para a restricdo de desigualdade relativa a fungdo objetivo do problema Crisp de

programacao quadratica, tem-se:

x(fl—f0)+%sTst f,

1(1e-8)+ 4.3191< 8.53647836 =>» 4.3191< 8.53647836

Onde o valor do termo %STQS , N0 ponto de convergéncia, é igual a 4.3191.

O emprego de uma funcdo de pertinéncia trapezoidal, para a modelagem da pseudo-
medida Fuzzy, resultaria em uma restricdo de desigualdade adicional ao problema,

conforme descrito no topico (3.6) deste capitulo.
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CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

41 INTRODUCAO

Este capitulo tem o proposito de apresentar o conjunto de testes e os resultados
alcangados, aplicando-se os modelos desenvolvidos neste trabalho de tese. A validagéo dos
resultados é realizada comparando os mesmos com 0s resultados fornecidos pela aplicacao
das metodologias mais frequentemente encontradas na literatura especializada e
apresentadas no Capitulo 2. Para obtencdo dos resultados apresentados, neste capitulo, um
conjunto de diferentes casos de teste, com diferentes planos de medicdo foram
empregados. Para elaboracdo dos casos de teste, construcdo das medidas analdgicas,
pseudo-medidas Fuzzy, pseudo-medidas Crisps e critérios de avaliacdo dos resultados,
uma série de premissas basicas foram estabelecidas. Sendo assim, anterior a apresentacédo
dos resultados propriamente ditos, € realizada uma descricdo das premissas basicas
adotadas.

O conjunto de simulacbes realizadas tem o proposito de avaliar os modelos
desenvolvidos no célculo do vetor de estado do sistema, considerando a presenca de
informacdes qualitativas, modeladas como pseudo-medidas Fuzzy, e a presenca de erros
grosseiros em dados de medicdo ou na definicdo do valor central das pseudo-medidas
Fuzzy. Resultados da aplicacdo dos modelos desenvolvidos na solucdo do problema da

Modelagem da Rede Externa, em sistemas de transmissao de eletricidade interconectados e
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no calculo do vetor de estado em um sistema de distribuicdo de eletricidade sao
apresentados.

Ao contrario das técnicas tradicionais de Modelagem da Rede Externa e representacéo
de sistemas de distribuicdo de eletricidade, em que as pseudo-medidas recebem um baixo
nivel de confianca em funcdo da imprecisdo inerente, as informacGes representadas por
numeros Fuzzy ndo sdo ponderadas durante o problema de célculo do vetor de estado, pois
estas sao inclusas no problema como restricdes de desigualdade, conforme apresentado no
Capitulo 3. Sendo assim, problemas numeéricos associados as ponderacdes das pseudo-
medidas ndo sao verificados nos modelos de estimadores de estado considerando restri¢coes
Fuzzy. Modificagcbes nos dados imprecisos sdo incorporadas ao modelo através da

adequacao da respectiva funcéo de pertinéncia a nova situacao.

4.2 CONSIDERACOES INICIAIS PARA AS SIMULACOES

Os seguintes modelos de estimadores de estado, descritos no Capitulo 2 e no Capitulo
3, sdo avaliados no presente capitulo:

- Estimador de Estado, aplicando o Método dos Minimos Quadrados Ponderados
(MQP), com a abordagem por Equacbes Normais. Este é capaz de processar valores
medidos no sistema elétrico e pseudo-medidas Crisps. Necessita de uma ferramenta de
pos-processamento para deteccdo e identificacdo de erros grosseiros. Neste trabalho foi
utilizado o Teste de Hipdtese baseado no valor da fungdo objetivo J(x), em conjunto a
metodologia dos Maiores Residuos Normalizados, para a deteccdo e identificacdo do erro
grosseiro dentro do conjunto de medidas disponiveis. As medidas identificadas como
portadoras de erros grosseiros sdo eliminadas do conjunto de medidas. Ambas as técnicas

de po6s-processamento sao descritas no Capitulo 2, item (2.2.4).
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- Estimador de Estado, aplicando a técnica do Valor Absoluto Ponderado dos
Residuos (VAPR), com modelagem definida de acordo com (ABUR, 2004) e descrita no
Capitulo 2, item (2.2.1.2.2). Esta técnica € capaz de processar valores medidos no sistema
elétrico e pseudo-medidas Crisps. N&o é usual a aplicacdo de uma ferramenta de pos-
processamento, em virtude deste tipo de estimador mostrar-se robusto a uma grande
variedade de erros em dados de medicdo, com excec¢do dos erros identificados em medidas
caracterizadas por pontos de alavancagem, (ABUR, 2004) e (FALCAO, 1988). Em
(FALCAO, 1988) é descrita uma técnica de poOs-processamento para deteccdo e
identificacdo de erros grosseiros, em estimadores de estado, aplicando programacéo linear.
Esta técnica de pos-processamento poderia ser aplicada ao estimador VAPR desenvolvido
neste trabalho, uma vez que este € baseado na resolucdo de uma seqiiéncia de problemas de
programacao linear.

- Estimador de Estado, aplicando Programacdo Linear Fuzzy com Fungdo Objetivo
Simétrica (PLFS). E capaz de processar valores medidos no sistema elétrico e pseudo-
medidas Fuzzy.

- Estimador de Estado, aplicando Programacdo Linear Fuzzy com Funcdo Objetivo
N&o-Simétrica (PLFNS). E capaz de processar valores medidos no sistema elétrico e
pseudo-medidas Fuzzy.

- Estimador de Estado, aplicando Programagdo Quadratica Fuzzy com Funcéo
Objetivo N&o-Simétrica (PQF). E capaz de processar valores medidos no sistema elétrico e
pseudo-medidas Fuzzy.

Para os estimadores de estado, aplicando programacdo Fuzzy, ndo foi utilizada
nenhuma ferramenta de poOs-processamento, pois a robustez a presenca de uma grande
variedade de erros grosseiros em medidas e nas pseudo-medidas Fuzzy é uma caracteristica

fundamental a ser verificada nestes tipos de estimadores de estado.
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A implementacdo computacional de todos os modelos de estimadores de estado
desenvolvidos, neste trabalho, foi realizada utilizando o software Matlab, versédo 7.1,
(MATLAB, 2005). A funcéo linprog foi utilizada para solucdo da seqiiéncia de problemas
de programacéo linear presentes nos Estimadores de Estado VAPR, PLFS e PLFNS. Esta
funcdo considera o emprego de algoritmos de otimizacdo em larga escala e é baseada na
técnica de solucdo de Pontos Interiores Lineares, a qual € uma variante do método de
Pontos Interiores Primal-Dual, ou 0 método Simplex (MATLAB, 2005). A funcdo fmincon
foi utilizada para solucdo da sequiéncia de problemas de programacao ndo-linear presentes
no Estimador de Estado PQF. Esta funcdo considera o emprego de algoritmos de
otimizacdo em larga escala e é baseada na técnica de solucéo por Pontos Interiores Primal—
Dual e algoritmo Quase Newton (MATLAB, 2005). Para solucdo dos dois problemas
iniciais de minimizacdo quadratica do Estimador de Estado PQF é utilizada a funcéo
quadprog, conforme descrito em (MATLAB, 2005).

O critério de convergéncia, utilizado em todos os testes realizados, foi o desvio
maximo entre duas iteracGes sucessivas dos valores das variaveis de estado estimadas no
problema, magnitudes e angulos de fase das tensdes nas barras, com valor de desvio
méaximo igual a 10-5 p.u..

Em todos os testes realizados, sera apresentado o valor convergido da funcao objetivo
do problema, J(x), para cada modelo de estimador de estado avaliado. Para os estimadores
de estado, considerando restricdes Fuzzy, o valor convergido da fungédo objetivo refere-se
ao valor de A, obtido na solugdo do ultimo problema de programagéo destes estimadores.

As equacdes, que modelam as medidas ou pseudo-medidas inseridas no problema de
estimacéo de estado, consideram um modelo acoplado entre as poténcias ativa e reativa. As
medidas ou pseudo-medidas processadas pelos modelos de estimadores de estado

abordados, neste trabalho, sdo: injecdes de poténcia ativa e reativa nos barramentos, fluxos
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de poténcia ativa e reativa em linhas de transmissao entre barramentos e magnitudes das
tensdes nos barramentos. As equacfes, que modelam estas medidas ou pseudo-medidas,
estdo definidas em (MONTICELLI, 1999a) e (ABUR, 2004). No Apéndice C, séo
apresentadas as expressdes gerais para o calculo dos fluxos e injecbes de poténcia ativa e
reativa nas barras, assim como as derivadas primeiras das medidas de magnitude de tenséo,
fluxo e injecdo de poténcia ativa e reativa em relacdo as variaveis de estado, magnitude e

angulo das tensdes nos barramentos.
4.2.1.Construcdo do Conjunto de Medidas

Os valores das medidas processadas, pelos estimadores de estados avaliados, foram
obtidos a partir da solucédo exata de um problema de fluxo de poténcia para o caso base,
com insercdo de um ruido aleatorio, normalmente distribuido. De acordo com (FALCAO,

1988) assume-se que o ruido de medi¢do tem média zero e desvio padrao definido por:

op = %(0.00SF +0.062) (4.1)

o, =0.002z (42)
Onde:

o, € 0 desvio padrdo associado as medidas de fluxo e inje¢do de poténcia ativa e
reativa, em p.u;

o; € 0 desvio padrdo associado a medidas de tenséo, em p.u;

F é o valor de fundo de escala do medidor. Em virtude de ndo se dispor de
informagdo sobre o valor de F, considerou-se este igual a zero. Sendo assim, o ruido
aleatorio a ser inserido no conjunto de medidas tem valor méximo igual a 3o, em 99.97%

dos casos.
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No vetor z estdo incluidas medidas de magnitude de tenséo, fluxo de poténcia ativa e
reativa, e injecdo de poténcia ativa e reativa, todas em p.u..

O ruido aleatdrio é adicionado a cada medida de acordo com a equacéo (4.3).

2=7+9 (4-3)

Onde, 4 é o ruido aleatorio.

4.2.2. Modelagem das Pseudo-medidas Fuzzy

A situacdo ideal, para a construcdo das funcdes de pertinéncia representativas das
pseudo-medidas Fuzzy, seria utilizar toda a experiéncia acumulada pelos operadores de
redes de energia elétrica para modelagem das mesmas, ou entdo os resultados da aplicacdo
de ferramentas computacionais de suporte a tomada de decisdo, como resultado de
previsores de carga, fluxos de poténcia para diferentes condi¢cdes de carregamento, dentre
outras. No Capitulo 3, sdo descritas algumas ferramentas computacionais que podem
auxiliar no levantamento de informacgdes para construcdo das fungdes de pertinéncia,
entretanto, nenhuma delas foi implementada, uma vez que foge ao escopo do trabalho.

A conjuncéo dos estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, com uma das
ferramentas computacionais de suporte a decisdo descrita, neste trabalho, representa uma
boa alternativa para futuros trabalhos.

Em virtude da indisponibilidade de informacGes de operacdo dos sistemas de teste e
curvas de regimes de carregamento/geracdo, além da disponibilidade de dados da rede
elétrica para uma Unica condigdo de carregamento, a modelagem das pseudo-medidas
Fuzzy obedeceu a um conjunto de regras, cujo propdsito é permitir uma representacao mais
coerente possivel com a situacéo real de operacé&o.

O seguinte conjunto de regras foi adotado como referéncia na modelagem das

pseudo-medidas Fuzzy:
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- Pseudo-medidas de injecdo e fluxo de poténcia ativa e reativa sdo inseridas aos
pares nas simulacoes realizadas.

- Pseudo-medidas de tensdo nos barramentos do sistema sdo modeladas por fungdes
de pertinéncia com formato triangular;

- Pseudo-medidas de injecdo e fluxo de poténcia ativa e reativa sdo modeladas por
funcBes de pertinéncia com formato trapezoidal;

- O valor central da funcao de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy, independente do
tipo de funcdo de pertinéncia, é determinado de acordo com a seguinte regra:

1) Execucdo de um problema de fluxo de poténcia para o caso base do sistema;

2) Adicdo de um erro grosseiro, gerado de forma aleatdria, e com valor
compreendido no intervalo de +10c e +400, ao valor calculado pelo fluxo de poténcia, para
pseudo-medidas Fuzzy de fluxo e injecdo de poténcia ativa e reativa. Para pseudo-medidas
Fuzzy de magnitude de tensdo, o valor do erro grosseiro adicionado ao valor fornecido
pelo fluxo de poténcia, esta compreendido entre =+56 e +100. A adigdo de um erro
grosseiro ao valor fornecido pelo fluxo de poténcia tem o propésito de simular uma
situacdo de imprecisdo, na informacdo qualitativa empregada para a modelagem da
pseudo-medida Fuzzy. O valor nimerico extraido a partir de uma informacéo qualitativa
imprecisa € empregado na definicdo do valor central da pseudo-medida Fuzzy.

Na Figura 4.1, é mostrado o formato padréo das funcdes de pertinéncia trapezoidal e
triangular consideradas para a representacdo das pseudo-medidas Fuzzy. As funcGes de
pertinéncia consideradas serdo sempre simétricas em relacdo ao valor central. Os
parametros By e B representam a faixa de variacdo aceitavel em relagdo ao valor central,

C, com pertinéncia unitaria, enquanto A, e A; representam os pontos de pertinéncia nula.
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Figura 4.1: FuncGes de pertinéncia trapezoidal e triangular.

Para a funcdo de pertinéncia trapezoidal os valores By € B, Ag e A; sdo determinados

em funcéo de p e d de acordo com as seguintes expressoes:

B,=B,=C=p (4.4)
A=A =Cxptd (4.5)

Para a funcdo de pertinéncia triangular tem-se as seguintes expressoes:
A=A =C=d (4.6)

Os valores de p e d sdo calculados em razdo de porcentagem do valor central ou de
acordo com o valor do desvio padrdo adicionado ao valor central de cada pseudo-medida
Fuzzy considerada no processo de estimacao de estado. Em (4.7) e (4.8), sdo mostradas as
equacOes para a determinacdo de p e d, em fungbes de pertinéncia trapezoidais, enquanto
(4.9) mostra a expressdo para o calculo de d em funcBes de pertinéncia triangulares. O
termo k é a constante de proporcionalidade da funcdo de pertinéncia, podendo estar em

porcentagem ou em funcéo do valor do desvio padréo considerado para o valor central da

mesma.
p=kC/100 (4.7)
d=kB/100 .. B=B,=B, (4.8)
d =k C/100 (4.9)
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Os valores considerados para k procuraram representar variacdes possiveis de se
verificar em situacdes reais. De acordo com a simulacéo realizada, valores diferenciados
foram utilizados para k. Assim, a medida que os resultados das simulacGes forem
apresentados, os valores utilizados para k e, consequentemente, para p e d, na simulacéo,
serdo descritos. Em alguns testes ajustou-se o valor de k, ap0s testes com valores distintos,
de forma que o melhor resultado no célculo do vetor de estado fosse alcancado.

Um roteiro, para a constru¢do das pseudo-medidas Fuzzy, é assim proposto:

1) Determina-se o valor central da pseudo-medida Fuzzy, ou termo C da Figura 4.1.

O valor central é obtido a partir do resultado de um problema de fluxo de
poténcia, com adicdo de um erro grosseiro ao mesmo, conforme descrito
anteriormente;

2) Para funcdes de pertinéncia trapezoidais, determina-se o valor do incremento p. O
valor numérico de p é calculado a partir do valor central C, previamente definido,
sendo seu valor adicionado ao valor de C para a composicao de By e B;. O valor
de p tem caréater subjetivo, mensurando uma faixa de aceitacdo satisfatoria da
informacdo qualitativa imprecisa;

3) Determina-se o valor do incremento d. O valor nimerico de d é calculado a partir
do valor central C, sendo seu valor adicionado ao valor de By e B; para a
composicgdo dos termos Ag e A;. O valor de d tem carater subjetivo, mensurando
uma faixa de decréscimo na qualidade da informacdo qualitativa imprecisa;

4) Determinados os termos C, By, B1, Ao, A1, p e d, constroe-se uma funcao de
pertinéncia como na Figura 4.1;

5) Aplica-se as relacdes definidas no Capitulo 3, topico (3.6), para a modelagem das

restricdes de desigualdade Fuzzy dos estimadores de estado propostos.
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4.2.3. Modelagem das Pseudo-medidas Crisps

Neste trabalho, as pseudo-medidas Crisps sdo encaradas como um caso particular das
pseudo-medidas Fuzzy. O valor considerado para a modelagem da pseudo-medida Crisp é
igual ao valor central da funcédo de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy. Isto permite uma
comparacdo mais verossimil entre os resultados do célculo do vetor de estado para os
estimadores de estado Fuzzy e estimadores MQP ou VAPR avaliados neste trabalho.

As pseudo-medidas Crisps sdo representadas no estimador de estado MQP, através da
matriz Jacobiana H, com valor elevado de variancia. Para o estimador de estado VAPR, as
pseudo-medidas Crisps sdo representadas na matriz de restricbes de igualdade do
problema.

O valor considerado para a variancia de cada pseudo-medida Crisp, em cada

simulacdo, € descrito com a mesma.

4.2.4. Critérios para Avaliacdo do Resultado da Estimacéo de Estado

O resultado do calculo do vetor de estado sera sempre comparado ao valor verdadeiro,
obtido através da solucdo de um problema de fluxo de poténcia. Sendo assim, dois
critérios, para analise dos erros de estimacdo em relacdo ao valor verdadeiro, séo
propostos. O primeiro critério baseia-se na analise do erro absoluto de estimacdo para cada
grandeza de interesse estimada no sistema, enquanto o segundo critério considera o erro
médio quadratico do conjunto de grandezas estimadas. Além dos erros de estimacédo para
os angulos e magnitudes das tensées em cada barramento, serdo também calculados erros
de estimacdo para os fluxos e injecOes de poténcia ativa e reativa nas linhas e barras do
sistema, respectivamente. Os valores calculados para os fluxos e injecdes de poténcia, a
partir dos estados estimados, serdo comparados aqueles obtidos a partir da solu¢do de um

problema de fluxo de poténcia. Para o calculo dos erros absoluto e médio quadratico
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considera-se que os valores de todas as grandezas sdo dados em p.u., exceto o valor do
angulo das tensdes nas barras, que é definido em graus.

Em (4.10) e (4.11), sdo mostradas as equacdes para o calculo do erro absoluto de
estimacdo para as magnitudes e angulos das tensdes, enquanto (4.12) e (4.13) mostram as
equac0es para o calculo do erro médio quadratico para o conjunto de estados estimados. As
expressdes compreendidas entre (4.14) e (4.17) mostram as equacOes para o calculo do
erro absoluto de estimacao para as injecdes e fluxos de poténcia ativa e reativa, enquanto
as expressdes entre (4.18) e (4.21) mostram as equacBes para o célculo do erro médio

quadratico destas grandezas.

EA,, =’\/i -V.|*100 (4.10)
EA, =|9i —-6,/*100 (4.11)
1 e A
EMQ, =| — (Vi _Vij *100 4.12
22 (@.12)
(1 e A\
EMQ, =| — (ei—Gij *100 4.13
= W8 2 (4.13)
EA, =‘F’i ~R|[*100 (4.14)
EA, :|Qi —Q,|*100 (4.15)
EA, = F’fij — F’fij *100 (4.16)
E'Abfij = in,- _in,- *100 (4.17)
1 NB A2
EMQ, = EZ(P‘ —Pij *100 (4.18)
=
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EMQ, =

EMQ;, =

Onde:

NB é o nimero de barramentos do sistema;

NL é o nimero de linhas de transmissdo do sistema;

(4.19)

(4.20)

(4.21)

As grandezas presentes nas equacgdes (4.10) a (4.21), com indice definido pelo acento

pela execucdo de um problema de fluxo de poténcia.

circunflexo, indicam valores estimados para magnitudes e angulos das tensdes, e valores
calculados a partir do resultado da estimacao, injecOes e fluxos de poténcia ativa e reativa.

As grandezas, sem presenca de indice superior, indicam os valores verdadeiros obtidos

Nas expressdes para o calculo do erro médio quadratico, para o fluxo de poténcia

utilizadas para calcular o erro absoluto do fluxo de poténcia na direcao ji.

4.2.5. Sistemas de Teste

ativa e reativa entre duas barras i e j, consideram-se fluxos de poténcia nas diregdes ij e ji.
As expressbes (4.16) e (4.17) mostram o calculo do erro absoluto do fluxo de poténcia

ativa e reativa, considerando a direcdo de i para j. Contudo estas podem também ser

Para realizacdo das simulacdes, 0s seguintes sistemas testes foram considerados:

- |[EEE 14 barras e 20 linhas;

- |[EEE 30 barras e 41 linhas;

- |[EEE 118 barras e 186 linhas;
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- Sistema de distribuicdo de 33 barramentos e 32 circuitos. Este sistema é
freqientemente utilizado em estudos de planejamento de redes de distribuicdo de
eletricidade, sendo inicialmente apresentado em (BARAN, 1989).

Os dados elétricos e de carregamento de todos os sistemas teste do IEEE sao
encontrados em www.ee.washington.edu/research/pstca/.

Uma descri¢cdo completa com os dados elétricos e o resultado do fluxo de poténcia no
caso base, para todos os sistema testes, € realizada no Apéndice B.

Diferentes planos de medicao e niveis de redundancia de medidas foram construidos
nos sistemas testes. Cada sistema teste, com seu plano de medi¢do considerado, serdo

descritos com a simulacéo.

4.2.6. Preparacdo dos Casos Teste

Os casos testes podem ser divididos em trés grupos:

1) Representacdo de pseudo-medidas no problema de estimacdo de estado. Para este
conjunto de simulacdes sera considerado o sistema IEEE 14 barras. Estes testes tém o
objetivo de avaliar a capacidade dos estimadores de estado propostos no célculo do vetor
de estado, considerando ou ndo a presenca de erros grosseiros no conjunto de medicdes ou
nas proprias pseudo-medidas. Nestes testes, as seguintes caracteristicas dos estimadores de
estado propostos foram analisadas:

- Representacdo de um par de pseudo-medidas Fuzzy no problema de estimacdo de
estado, sem considerar a presenca de erro grosseiro no valor central da funcdo de
pertinéncia caracteristica;

- Representacdo de pseudo-medidas Fuzzy redundantes, considerando a presenca de

erro grosseiro no valor central da funcéo de pertinéncia caracteristica;
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- Representacdo de pseudo-medidas Fuzzy criticas, considerando a presenca de erro
grosseiro no valor central da funcdo de pertinéncia caracteristica. A representacdo de
pseudo-medidas Fuzzy criticas é de fundamental importancia dentro deste trabalho, pois
somente através desta € possivel a estimacdo de estado em redes de distribuicdo de
eletricidade ou em sistemas de transmisséo de eletricidade com rede externa desconhecida,
caracterizados por serem “ndo observaveis” como um todo.

- Avaliacéo dos estimadores de estado considerando a presenca de erros grosseiros em
dados de medicdo. Neste conjunto de simulacdes, as pseudo-medida Fuzzy apresentam
adicdo de erros grosseiros no valor central da funcdo de pertinéncia caracteristica. Os
seguintes tipos de erros grosseiros foram averiguados:

- Erros grosseiros ndo conformativos e nao interativos;

- Erros grosseiros ndo conformativos e interativos;

- Erros grosseiros devido a falhas no sistema de aquisi¢do de medidas.

2) Solucdo do célculo do vetor de estado em redes de distribui¢do de eletricidade. O
sistema teste considerado para a rede de distribuicdo se caracteriza pela quase total
auséncia de pontos de medicdo, sendo gque as Unicas medidas verificadas encontram-se no
barramento de entrada da rede. A observabilidade total da rede de distribuicdo é alcancada
com a inclusdo de um elevado nimero de pseudo-medidas Fuzzy ou Crisps. As pseudo-
medidas, inseridas na rede de distribuicdo, representam pseudo-medidas de injecdo de
poténcia ativa e reativa. As seguintes situacdes foram avaliadas para a rede de distribuicg&o:

- Todas as pseudo-medidas Fuzzy, com valor central definido diretamente pelo
carregamento considerado em um problema de fluxo de poténcia, sem adicdo de erro

grosseiro ao mesmo. N&o se considera a inclusdo de erro grosseiro no conjunto de medidas.
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- Adicéo de erro grosseiro ao valor central de um nimero de pseudo-medidas Fuzzy e,
consequentemente, nas pseudo-medidas Crisps. Ndo se considera a inclusdo de erro
grosseiro no conjunto de medidas.

- Reproducdo da situacdo anterior de avaliagcdo, considerando as mesmas pseudo-
medidas e 0 mesmo valor de erro grosseiro adicionado ao valor central das mesmas, porém
considerando a incluséo de erro grosseiro em um par de medidas.

3) Solucdo do problema de modelagem da rede elétrica externa em sistemas de
transmissdo de eletricidade. O modelo de fluxo de poténcia total da rede elétrica, rede
interna mais rede externa, é construido através da aplicacdo da técnica de estimacdo de
estado em um passo, em que se executa um unico estimador de estado para a rede externa e
interna. Para este conjunto de simulaces serdo considerados os sistemas IEEE 14 barras,
IEEE 30 barras e IEEE118 barras. Cada sistema foi dividido em uma rede interna e em
uma ou mais redes externas. A rede interna é totalmente observavel, caracterizando-se pela
presenca de medidas. A rede elétrica externa torna-se observavel para a rede interna,
permitindo a estimacdo do seu estado, através da representacdo de pseudo-medidas Fuzzy
ou Crisps. Para as medidas presentes na rede interna ndo se considerou a inclusdo de erro
grosseiro em nenhuma das simulacgdes, sendo as mesmas construidas conforme descrito no
item (4.1.1). As seguintes divisdes entre redes interna e externa foram adotadas para os
sistemas de teste:

- Sistema IEEE 14 barras, dividido em rede interna e uma rede externa. A divisdo das
redes interna e externa foi realizada com auxilio do aplicativo “Power Education Toolbox”,
(P.E.T, 2004), encontrado em www.ece.neu.edu/~abur/pet.html.

- Sistema IEEE 30 barras, dividido em rede interna e uma rede externa. A diviséo
adotada para o sistema em rede interna e externa, assim como a configuracdo de medidas

considerada para a rede interna, € sugerida em (DO COUTTO FILHO, 2005). A
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representacdo das pseudiomedidas Fuzzy, na rede externa, procurou tornar a mesma
observavel com a inclusdo do menor nimero possivel de pseudo-medidas.

- Sistema IEEE 30 barras, dividido em rede interna e duas redes externas. A diviséo
das redes interna e externa foi realizada com auxilio do aplicativo “Power Education
Toolbox”, (P.E.T, 2004). A configuracdo de medidas considerada para a rede interna é
sugerida em (DO COUTTO FILHO, 2005). Em cada rede externa foram representadas
pseudo-medidas Fuzzy de natureza diferenciada, sendo que em uma das redes externas
também sdo representadas medidas virtuais de injecdo nula.

- Sistema IEEE 118 barras, dividido em rede interna e duas redes externas. A divisdo
do sistema IEEE118 barras, em rede interna e duas redes externas, foi determinada a partir
da divisdo proposta em (YOON, 2005). A configuracdo de medidores para a rede interna
também é proposta em (YOON, 2005).

Deve-se enfatizar, para todas as simulagdes realizadas nos sistemas teste, que nenhum
método para determinacdo dos pontos de alocacdo de pseudo-medidas Fuzzy foi aplicado,
uma vez que foge ao escopo deste trabalho. As pseudo-medidas foram alocadas com o
proposito de solucionar problemas de observabilidade, ou com o intuito de criar

redundéancia ao sistema de medicao disponivel.

4.3. RESULTADOS DOS CASOS TESTES

4.3.1. Representacdo de Pseudo-medidas Fuzzy

Para demonstracdo do processo de representacdo de pseudo-medidas Fuzzy, no
processo de estimacdo de estado em sistemas de energia elétrica, serd considerado o
sistema teste do IEEE com 14 barras e 20 linhas, com a configuracdo de medicédo definida
na Figura 4.2. Este sistema de medidas apresenta um ponto de medicdo de magnitude de

tensdo, 23 pontos de medicao ativa e 23 pontos de medicéo reativa, com uma redundancia
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total do sistema de medicdo igual a 1.741. A construcdo do conjunto de medidas, pseudo-
medidas Fuzzy e pseudo-medidas Crisp € realizada de acordo com o definido nos itens

(4.1.1), (4.1.2) e (4.1.3), respectivamente.

81 2 B1 3 Legenda
Medida de Fluxo de Poté
B1 4 D Ativa e Reativa

<« Medida de Injegdo de Po
Ativa e Reativa

@— Medida de Magnitude de

B9

B6
;i - (S
3k ok Y B
L] 3
B1 B3
- =i
B2 =% L

Figura 4.2: Plano de medigéo do sistema teste IEEE 14 barras.

O resultado do calculo do vetor de estado pelos estimadores de estado, considerando
restricbes Fuzzy, € comparado com o resultado do fluxo de poténcia e com o resultado da
aplicacdo de estimadores de estado baseados em informacdes Crisps, MQP e VAPR.

Em funcdo da inexisténcia de informacdes operacionais ou do levantamento de
curvas tipicas de operacdo, a construcdo das fungdes de pertinéncia das pseudo-medidas
Fuzzy obedeceu aos seguintes principios:

“Para fung¢des de pertinéncia trapezoidais, variacdes de 10% do valor central sdo
consideradas com pertinéncia unitéria, enquanto que o decréscimo de pertinéncia ocorre

para variacgdes iguais a 15% do valor central.”
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“Para funcGes de pertinéncia triangulares, o decréscimo de pertinéncia ocorre para
variacdes iguais a 5% do valor central.”
Os valores em p.u. das grandezas sao determinados em uma base de poténcia de

100MW e tensdo igual a 138 KV.

4.3.1.1. Representacao de Pseudo-medidas Fuzzy Redundantes

Nesta simulacdo, considerou-se a inclusdo de um par de pseudo-medidas de injecao
de poténcia na barra 13, da Figura 4.2, representativas das condi¢des de carregamento ativo
e reativo nesta barra. Foram construidas uma pseudo-medida Fuzzy de injecdo de poténcia
ativa e uma pseudo-medida Fuzzy de injecdo de poténcia reativa. O valor central das
funcBes de pertinéncia referente as pseudo-medidas Fuzzy € determinado como no item
(4.1.2). A Tabela 4.1 mostra o valor central e o valor correspondente para 0s pontos de
pertinéncia unitaria e pertinéncia zero da funcdo de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy
consideradas, sendo estes pontos definidos na Figura 4.1. Também é mostrado o valor do
fluxo de poténcia, ao qual é adicionado um erro grosseiro entre £10 e + 40 desvios
padrdes. Os valores considerados, para as faixas de pertinéncia, procuram evitar grandes
variacdes em relacdo ao valor central da pseudo-medida Fuzzy. Para as duas pseudo-
medidas Crisps avaliadas nos estimadores de estado MQP e VAPR, adotou-se uma

variancia igual a 10.

Tabela 4.1: Valores dos Vvértices da funcdo de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy.

Pseudo- Valor Valor do Fluxo
: Central com | Ag (p.u.) | Bo(p.u.) | Bi(p.u.) | Ac(p.u.) de Poténcia
medida Fuzzy
Erro (p.u.) (p.u.)
P13 0.1660 0.1328 | 0.1494 | 0.1826 0.1992 0.1350
Q13 0.0442 0.0354 | 0.0398 | 0.0486 0.0530 0.058
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O resultado do célculo do vetor de estado, aplicando os estimadores de estado PLFS,

PLFNS e PQF, assim como o resultado do fluxo de poténcia € mostrado na Tabela 4.2. Em

todas as medidas se considera o acréscimo de um ruido aleatério, conforme descrito no

item (4.1.1), com valor maximo igual a = 3c. A condicdo inicial, para o problema de

programacdo ndo linear do estimador de estado PQF, foi valor nulo para os angulos das

tensdes, unitario para as magnitudes das tensdes, e unitario para a variavel lambda, 1.

Tabela 4.2: Resultado do célculo do vetor de estado.

Fluxo de Poténcia | Estimador PLFS | Estimador PLFNS | Estimador PQF
S Vv TETA Vv TETA Vv TETA Vv TETA

(p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus)
1 1.06 0 1.0587 0 1.0590 0 1.0550 0
2 1.045 -4.957 1.0455 | -5.0225 1.0453 | -5.0815 | 1.0408 | -5.1068
3 1.01 -12.633 | 1.0122 | -12.7432 1.0119 | -12.8207 | 1.0056 | -12.9173
4 1.026 -10.366 |1.0276 | -10.5242 1.0271 | -10.6524 | 1.0212 | -10.6749
5 1.033 -8.947 1.0341 | -9.1087 1.0339 | -9.1751 | 1.0279| -9.1751
6 1.07 -14.879 |1.0715| -15.1004 1.0713 | -15.2127 | 1.0653 | -15.3015
7 1.045 -13.45 1.0464 | -13.6420 1.0462 | -13.7833 | 1.0405 | -13.8114
8 1.09 -13.45 1.0931 | -13.6420 1.0913 | -13.7833 | 1.0858 | -13.8114
9 1.028 -15.07 1.0292 | -15.2213 1.0295 | -15.4301 | 1.0237 | -15.4685
10 1.028 -15.318 |1.0291 | -15.4799 1.0293 | -15.6662 | 1.0234 | -15.7208
11 1.045 -15.213 | 1.0464 | -15.4117 1.0465 | -15.5605 | 1.0405 | -15.6398
12 1.053 -15.72 1.0546 | -15.9528 1.0547 | -16.1061 | 1.0490 | -16.1866
13 1.046 -15.738 | 1.0477 | -15.9859 1.0471 | -16.2321 | 1.0411 | -16.3107
14 1.017 -16.394 |1.0132| -16.8751 1.0190 | -16.8184 | 1.0133 | -16.8564

Na Tabela 4.3, € mostrado o valor dos erros médio quadraticos (EMQ) e o valor

méaximo do erro absoluto (Max(EA)) para as grandezas de interesse. Os baixos valores de

erros mostram que os estimadores foram eficazes no calculo do vetor de estado,

contornando o problema da imprecisao existente na representacdo de pseudo-medidas.
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Tabela 4.3: Erros de estimagé&o.

Erros Estimador PLFS | Estimador PLFNS | Estimador PQF
EMQy 3.4774e-006 1.8057e-006 2.1674e-005
EMQe 0.0447 0.1045 0.1395
EMQp 2.0273e-004 2.7527e-004 2.3261e-004
EMQo 1.8967e-004 1.3115e-004 4.1621e-005
EMQps 7.4803e-005 1.5074e-004 1.1394¢-004
EMQor 5.2736€-005 4.4677e-005 8.1339e-005
Max(EAv) 0.0038 0.0020 0.0058
Max(EAo) 0.4811 0.4941 0.5727
Max(EAp;) 4.2389e-004 4.6797e-004 3.7395e-004
Max(EAo;) 4.8568e-004 4.1075e-004 1.8958e-004
Max(EA,, ) 2.6769e-004 3.0101e-004 2.7335e-004
Max(EA,, ) 1.5149e-004 1.5998e-004 2.1951e-004

O resultado do célculo do vetor de estado e o valor dos erros de estimacdo para 0s

estimadores MQP e VAPR séo mostrados nas Tabelas 4.4 e 4.5, respectivamente.

Tabela 4.4: Resultado do célculo do vetor de estado.

Fluxo de Poténcia Estimador MQP Estimador VAPR
Barra V (p.u) | TETA(Graus) | V(p.u.) | TETA(Graus) | V (p.u.) | TETA (Graus)
1 1.06 0 1.0527 0 1.0610 0
2 1.045 -4.957 1.0381 -5.0214 1.0477 -4.8937
3 1.01 -12.633 1.0041 -12.7669 1.0142 -12.4852
4 1.026 -10.366 1.0198 -10.4863 1.0292 -10.2364
5 1.033 -8.947 1.0265 -8.9939 1.0361 -8.7724
6 1.07 -14.879 1.0643 -14.9226 1.0736 -14.5503
7 1.045 -13.45 1.0386 -13.6474 1.0476 -13.3500
8 1.09 -13.45 1.0836 -13.6474 1.0927 -13.3500
9 1.028 -15.07 1.0217 -15.3384 1.0309 -15.0245
10 1.028 -15.318 1.0214 -15.5498 1.0306 -15.2286
11 1.045 -15.213 1.0390 -15.3415 1.0481 -15.0071
12 1.053 -15.72 1.0472 -15.7835 1.0567 -15.5140
13 1.046 -15.738 1.0404 -15.8084 1.0492 -15.6566
14 1.017 -16.394 1.0111 -16.6113 1.0203 -16.3663
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Tabela 4.5: Erros de estimagéo.

Erros ESTIMADOR | ESTIMADOR
MQP VAPR
EMQy 3.9417e-005 9.5011e-006
EMQo 0.0226 0.0217
EMQp 1.2083e-004 4.3018e-004
EMQo 3.0489¢-005 1.2067e-004
EMQps 5.2271e-005 1.5753e-004
EMQos 1.0015e-004 7.7636e-005
Max(EAv) 0.0073 0.0042
Max(EAo) 0.2684 0.3287
Max(EAp) | 3.3503e-004 6.1028e-004
Max(EAo;) 1.5674e-004 3.3117e-004
Max(EA; ) | 2.3395e-004 3.2915e-004
Max(EA, ) | 2.2747e-004 1.7603e-004

O residuo de estimacdo, a cada iteracdo do processo de convergéncia, para todos 0s
estimadores de estado avaliados, &€ mostrado na Tabela 4.6. Para os estimadores de estado,
considerando restricdes Fuzzy, a convergéncia refere-se ao Ultimo problema de
programacdo resolvido. Direcdo de convergéncia semelhante é verificada em todos os

estimadores de estado, com critério de convergéncia atendido em quatro iteracdes.

Tabela 4.6: Convergéncia dos estimadores de estado.

Iteracao PLFS PLFNS PQF MQP VAPR
1 0.3070 0.314 0.3074 0.308 0.307
2 0.0203 0.027 0.0278 0.0305 0.0259
3 0.0010 0.00066 0.0013 0.00082 0.0005
4 2.25e-6 8.00e-6 6.9944e-6 | 7.00e-6 | 1.300e-6

O valor final da funcdo objetivo, J(x), em todos os estimadores de estado,
considerando restricdes Fuzzy, foi igual a 1, indicando que todas as restricbes foram
atendidas satisfatoriamente. O valor final da fungéo objetivo do estimador de estado MQP

foi 18.61, enquanto para o estimador de estado VAPR este foi igual a 0.34958.
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4.3.1.2. Representacao de Diferentes Pseudo-medidas Fuzzy Redundantes

O propdsito da simulacdo € demonstrar a representacdo de um numero consideravel
de pseudo-medidas Fuzzy redundantes no problema de estimacdo de estado, empregando
pseudo-medidas Fuzzy de injecdo de poténcia ativa e reativa, pseudo-medidas Fuzzy de
fluxo de poténcia ativa e reativa e pseudo-medidas Fuzzy de magnitude de tensdo. O
processo de composicdo das medidas e pseudo-medidas Crisps seguem 0s principios
descritos nos itens (4.1.1) e (4.1.3), respectivamente. Para a modelagem das pseudo-
medidas Fuzzy sdo seguidas as defini¢des de (4.1.2), e os lemas enunciados em (4.2.1).

Os pares de pseudo-medidas Fuzzy redundantes sdo representadas no sistema IEEE
14 barras da Figura 4.2: pseudo-medidas Fuzzy de injecdo de poténcia ativa e reativa na
barra 13 (P13, Qi3), pseudo-medidas Fuzzy de fluxo de poténcia ativa e reativa entre as
barras 9-10 e 9-14 (Pg-10, Qo-10, Pg-14, Qo-14), € pseudo-medida Fuzzy de magnitude de tenséo
na barra 9. A redundancia do sistema de medidas em conjunto com as pseudo-medidas é
igual a 2.0.

A Tabela 4.7 mostra o valor central, com a inclusdo de um erro grosseiro aleatorio
entre £10c ¢ + 400, € 0 valor correspondente para os pontos de pertinéncia unitaria e
pertinéncia zero da funcdo de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy consideradas, sendo

estes pontos definidos na Figura 4.1. Também é mostrado o valor do fluxo de poténcia.

Tabela 4.7: Valores dos vértices das func¢des de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy.

Pseudo- Valor Central Valor do Fluxo
medidas Fuzzy | com Erro (p.u.) Ao (p-u) | Bolpu) [ Br(pu) | As(PU) | ye potancia (p.u.)
P13 0.0868 0.0738 0.0781 | 0.0955 | 0.0998 0.1350
Q13 0.0774 0.0658 0.0697 | 0.0851 | 0.0890 0.0580
P10 0.0549 0.0467 | 0.0494 | 0.0604 | 0.0631 0.0478
Qo-10 0.0148 0.0170 0.0133 | 0.0126 | 0.0163 0.0168
Pg.14 0.0770 0.0654 | 0.0693 | 0.0847 | 0.0886 0.0885
Qo.14 0.0024 0.0020 | 0.0022 | 0.0026 | 0.0028 0.0018
Vy 1.0450 0.9927 - - 1.0972 1.0280
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O resultado do calculo do vetor de estado aplicando os estimadores de estado PLFS,
PLFNS e PQF, assim como o resultado obtido pela aplicagdo do fluxo de poténcia é
mostrado na Tabela 4.8. Em todas as medidas se considera o acréscimo de um ruido
aleatorio conforme descrito no item (4.1.1), com valor maximo igual a = 3c. A condi¢do
inicial para o problema de programacédo ndo linear do estimador de estado PQF foi valor
nulo para os angulos das tensdes, unitario para as magnitudes das tensées, e unitario para a

variavel lambda, A.

Tabela 4.8: Resultado do célculo do vetor de estado.

Fluxo de Poténcia | Estimador PLFS | Estimador PLFNS | Estimador PQF
S Vv TETA V TETA \Y/ TETA Vv TETA

(p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus)
1 1.06 0 1.0602 0 1.0590 0 1.0546 0
2 1.045 -4.957 1.0459 | -4.9431 | 1.0456 | -4.9449 | 1.0402 | -5.0008
3 1.01 -12.633 |1.0112| -12.7387 | 1.0108 | -12.8269 | 1.0056 | -12.8839
4 1.026 | -10.366 | 1.0277| -10.2975 | 1.0277 | -10.3910 | 1.0224 | -10.4157
5 1.033 -8.947 1.0338| -8.9297 | 1.0339| -9.0308 | 1.0285| -9.0337
6 1.07 -14.879 |1.0706 | -14.7822 | 1.0705| -14.9935 | 1.0658 | -14.9443
7 1.045 -13.45 1.0455| -13.4960 | 1.0464 | -13.6092 | 1.0408 | -13.6161
8 1.09 -13.45 1.0923 | -13.4967 | 1.0942 | -13.6092 | 1.0878 | -13.6161
9 1.028 -15.07 1.0277 | -15.0637 | 1.0288 | -15.1405 | 1.0231 | -15.1917
10 1.028 | -15.318 | 1.0275| -15.2808 | 1.0284 | -15.3836 | 1.0230 | -15.4154
11 1.045 | -15.213 | 1.0454 | -15.1363 | 1.0457 | -15.3006 | 1.0409 | -15.2864
12 1.053 -15.72 1.0533 | -15.5225 | 1.0538 | -15.6979 | 1.0482 | -15.7276
13 1.046 | -15.738 |1.0480| -15.3794 | 1.0483 | -15.5766 | 1.0422 | -15.6008
14 1.017 | -16.394 | 1.0197| -16.1263 | 1.0204 | -16.2255 | 1.0138 | -16.3780

Na Tabela 4.9 é mostrado o valor dos erros médio quadraticos (EMQ) e o valor
maximo do erro absoluto (Max(EA)) para as grandezas de interesse. Os baixos valores dos

erros mostram que os estimadores foram eficazes no calculo do vetor de estado.
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Tabela 4.9: Erros de estimag&o.

Erros Estimador PLFS | Estimador PLFNS | Estimador PQF
EMQv 1.6599¢-006 3.1346e-006 1.8490e-005
EMQeo 0.0198 0.0129 0.0131
EMQp 4.6726e-004 3.5287¢ -004 6.5894e -004
EMQo 4.5197e-005 1.2256e-004 5.5639¢-005
EMQps 1.4687e-004 1.8886e-004 1.0256e-004
EMQot 1.1624e-004 7.6005e-005 1.0193e-004
Max(EAy) 0.0027 0.0042 0.0054
Max(EAo) 0.3586 0.1939 0.2509
Max(EAp) 5.7544e-004 5.3923e-004 5.5062¢-004
Max(EAo) 1.6421e-004 3.6110e-004 1.9911e-004
Max(EA;, ) 3.5046e-004 3.7885e-004 2.5690e-004
Max(EA,, ) 2.3284e-004 2.1016e-004 2.1499e-004

O resultado do célculo do vetor de estado e o valor dos erros de estimacdo para 0s

estimadores MQP e VAPR sdo mostrados nas Tabelas 4.10 e 4.11, respectivamente. Para

as pseudo-medidas Crisps adotou-se uma variancia igual a 0.01. O baixo valor de variancia

tenta sensibilizar os estimadores MQP e VAPR aos erros nas pseudo-medidas Crisps.

Tabela 4.10: Resultado do célculo do vetor de estado.

Fluxo de Poténcia Estimador MQP Estimador VAPR
Barra V (p.u) | TETA (Graus) V (p.u.) TETA (Graus) | V (p.u.) | TETA (Graus)
1 1.06 0 1.0545 0 1.0595 0
2 1.045 -4.957 1.0401 -5.0545 1.0464 -5.0576
3 1.01 -12.633 1.0061 -12.8866 1.0131 -12.8229
4 1.026 -10.366 1.0224 -10.5427 1.0296 -10.5249
5 1.033 -8.947 1.0286 -9.1537 1.0359 -9.1515
6 1.07 -14.879 1.0655 -14.9451 1.0722 -14.7966
7 1.045 -13.45 1.0405 -13.6778 1.0473 -13.3974
8 1.09 -13.45 1.0872 -13.6778 1.0922 -13.3974
9 1.028 -15.07 1.0232 -15.3260 1.0302 -15.0483
10 1.028 -15.318 1.0229 -15.5646 1.0301 -15.2732
11 1.045 -15.213 1.0402 -15.3747 1.0474 -15.1509
12 1.053 -15.72 1.0484 -15.7421 1.0561 -15.5160
13 1.046 -15.738 1.0423 -15.6585 1.0508 -15.4415
14 1.017 -16.394 1.0132 -16.5219 1.0207 -16.2464
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Tabela 4.11: Erros de estimacéo.

Erros Estimador MQP | Estimador VAPR
EMQv 3.4867e-005 7.8118e-006
EMQe 0.0308 0.0202
EMQp 2.4244e-004 4.2568e-004
EMQo 4.7353e-005 2.2070e-004
EMQps 7.8898e-005 1.6518e-004
EMQor 7.4390e-005 2.3186€-005
Max(EAy) 0.0055 0.0048
Max(EAo) 0.2560 0.2165
Max(EAp;) 4.5886e-004 5.7739¢-004
Max(EAoj) 2.0101e-004 5.5771e-004
Max(EA;, ) 2.0245¢-004 3.2909e-004
Max(EA,, ) 2.0114e-004 1.3945e-004

O valor convergido para a fungdo objetivo, J(x), em todos os estimadores de estado,
considerando restrigbes Fuzzy, foi igual a 1, indicando que todas as restricbes foram
atendidas satisfatoriamente. Para o estimador MQP, o valor da funcéo objetivo convergida
foi 1219.241, enquanto para o estimador de estado VAPR foi 0.35928.

O residuo de estimacdo, a cada iteracdo do processo de convergéncia, para todos 0s
estimadores de estado avaliados, € mostrado na Tabela 4.12. Direcdo de convergéncia
semelhante € verificada em todos os estimadores de estado, com critério de convergéncia
atendido em quatro iteragdes. Na Tabela 4.13 & mostrado 0 ndmero de iteragdes
necessarias a convergéncia do ultimo problema programacédo linear ou ndo linear,
executado pelos estimadores de estado, considerando restrigdes Fuzzy. Verifica-se um
maior numero de iteracdes para convergéncia dos problemas de programacao no estimador
de estado PQF. Isto pode se justificar pela condicdo inicial, considerada para o problema

de programacao néo linear, estar distante do ponto de convergéncia.

140

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



Tabela 4.12: Convergéncia dos estimadores de estado.

Iteracdes para

Con\?ergépr)] 4| PLPs | PLFNS [ PQF MQP | VAPR
1 0.3044 | 03062 | 0.3067 | 0.3101 | 0.3084
2 0.0251 | 0.0259 | 0.0304 | 0.0302 | 0.0254
3 0.0004 | 0.00058 | 0.00066 | 0.0005 | 0.0003
4 1.720e-6 | 1.00e-7 | 6.92e-6 | 5.83e-6 | 1.19e-7

Tabela 4.13: Convergéncia do altimo problema de programagéo dos estimadores Fuzzy.

Convergéncia do Ultimo Problema | N° de Iteracdes até a Convergéncia
de Programacdo para o0s
Estimadores de Estado Fuzzy PLFS PLFENS PQF
1 11 14 21
2 9 12 14
3 9 11 12
4 9 11 12

O resultado da aplicacdo da ferramenta de pds-processamento ao estimador de estado

MQP é mostrado na Tabela 4.14. Das sete pseudo-medidas Crisps consideradas, quatro

foram identificadas como portadoras de erros grosseiros (P13, Qi3, Po-10, Po-14). ISto somente

foi possivel, pois adotou-se uma baixa varidncia para as mesmas. Na Tabela 4.15, é

apresentado o valor dos erros médio quadratico e absoluto para as variaveis de estado

angulo e magnitude das tensdes, apds a execucao da ferramenta de pds-processamento do

estimador de estado MQP.

Tabela 4.14: Resultado do pds-processamento para o estimador de estado MQP.

Pds - Medida Valor da Funcédo | Limite da Funcéo | Maior Residuo
Processamentos | ldentificada Objetivo Objetivo Normalizado
1 P13 1219.2408 55.7585 206.6223
2 Pg10 275.845 52.1923 107.3423
3 Q13 141.4761 50.9985 65.9635
4 Py.14 81.3995 49.8018 39.4234
5 P12 45.2897 48.6024 24.4830
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Tabela 4.15: Erros de estimagéo para o estimador de estado MQP.

- Estimador MQP Estimador MQP
rros (Sem Pds-Processamento) | (Com Pds-Processamento)
EMQy 3.4867e-005 1.9225e-005
EMQ, 0.0308 8.7169e-004
Max(EAv) 0.0055 0.0035
Max(EA,) 0.0604 0.0495

4.3.1.3. Representacdo de Pseudo-medidas Fuzzy Criticas

Para o plano de medicdo do sistema IEEE14 barras, mostrado na Figura 4.2, a
remocao dos pontos de medicdo de injecdo de poténcia ativa e reativa nas barras 10 e 11
(P10,Q10,P11,Q11), devido a um defeito técnico qualquer, cria uma ilha de nao
observabilidade para estas barras, impossibilitando a estimacao de todo o estado do sistema
teste. Sendo assim, os pontos de medicdo nas barras 10 e 11 representam pares de medidas
criticas, conforme abordado em (LONDON Jr., 2001). Caso seja impossivel restaurar os
pontos de medicdo nas barras 10 e 11, a alternativa para restauracdo da observabilidade
total do sistema, em questdo, € a inclusdo de pseudo-medidas ao plano de medicdo. A
inclusdo de um par de pseudo-medidas Fuzzy criticas de injecdo de poténcia ativa e reativa
nas barras 10 e 11, como mostrado na Figura 4.3, torna o sistema novamente observavel.
As fungdes de pertinéncia para as pseudo-medidas Fuzzy criticas sdo construidas conforme
descrito no item 4.1.2. Ao valor central da funcdo de pertinéncia das pseudo-medidas
Fuzzy criticas serdo adicionados erros grosseiros entre £10c e +40c em relacdo ao valor do
fluxo de poténcia, ou valor considerado para o par de medidas anteriormente existente nas
barras 10 e 11, uma vez que parte-se do principio do desconhecimento da condicao

carregamento nas barras 10 e 11.
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B10

B11

<4— Medida de Injegao de Poténcia Ativa e Reativa
<+ Pscudomedida Fuzzy de Injegdo de Poténcia Ativa e Reativa

Figura 4.3: Representacdo de um par de Pseudo-medidas Fuzzy criticas de injecdo de
poténcia nas barras 10 e 11 do sistema IEEE14 barras.

O processo de composicdo das medidas e pseudo-medidas Crisps seguem 0S
principios descritos nos itens (4.1.1) e (4.1.3), respectivamente. Os pares de pseudo-
medidas Fuzzy séo representados no sistema IEEE 14 barras da Figura 4.2: pseudo-
medidas Fuzzy de injecdo de poténcia ativa e reativa na barra 10, pseudo-medidas Fuzzy
de injecdo de poténcia ativa e reativa na barra 11. A redundancia do sistema de medidas
em conjunto com as pseudo-medidas Fuzzy permanece a mesma da situacdo descrita com a
presenca de medigdes apenas, igual a 1.741.

A Tabela 4.16 mostra o valor central, com a inclusdo de um erro grosseiro aleatorio
entre +10c e + 400, e 0 valor correspondente para os pontos de pertinéncia unitaria e
pertinéncia zero da funcdo de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy consideradas, sendo
estes pontos definidos na Figura 4.1. Também é mostrado o valor do fluxo de poténcia. A
construcdo das fungdes de pertinéncia das quatro pseudo-medidas Fuzzy segue os lemas

enunciados no item (4.2.1).

Tabela 4.16: Valores dos vértices das fungdes de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy.

Valor do
Ao (p.u.) | Bo(p.u.) | Bi(p.u) | Ai(p.u.) Fluxo de
Poténcia (p.u.)

Pseudo- Valor Central
medida Fuzzy | com Erro (p.u.)

P1o 0.0789 0.0671 | 0.0710 | 0.0868 | 0.0907 0.0900
Q1o 0.0384 0.0326 | 0.0346 | 0.0422 [ 0.0442 0.0580
P11 0.0235 0.0200 | 0.0211 | 0.0259 | 0.0270 0.0350
Qu 0.0201 0.0171 | 0.0181 | 0.0221 | 0.0231 0.0180
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O resultado do célculo do vetor de estado, aplicando os estimadores de estado PLFS,
PLFNS e PQF, assim como o resultado obtido pela aplicacdo do fluxo de poténcia é
mostrado na Tabela 4.17. Na Tabela 4.18, é mostrado o resultado do calculo do vetor de
estado para os estimadores MQP e VAPR. A condicdo inicial, para o problema de
programacdo ndo linear do estimador de estado PQF, foi valor nulo para os angulos das
tensGes, unitario para as magnitudes das tensdes, e unitario para a varidvel lambda, 1. Para
as pseudo-medidas Crisps avaliadas nos estimadores de estado MQP e VAPR, adotou-se

uma variancia igual a 10, caracterizando a imprecisao existente na defini¢do destas.

Tabela 4.17: Resultado do calculo do vetor de estado.

Fluxo de Poténcia | Estimador PLFS | Estimador PLFENS | Estimador PQF
Barra \% TETA \% TETA \% TETA \% TETA
(p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus)

1 1.06 0 1.0591 0 1.0591 0 1.0591 0
2 1.045 -4.957 1.0462 | -4.9785 1.0462 | -4.9785 1.0443 | -4.9676
3 1.01 -12.633 ]1.0119 | -12.8241 1.0119 | -12.8241 ]1.0100 | -12.8723
4 1.026 -10.366 | 1.0295 | -10.3195 1.0295 | -10.3195 | 1.0240 | -10.5321
5 1.033 -8.947 1.0362 | -8.8787 1.0362 | -8.8787 1.0306 | -9.0719
6 1.07 -14.879 |1.0735]-14.8837 1.0735 | -14.8837 ]1.0681 | -15.1390
7 1.045 -13.45 1.0484 | -13.2997 1.0484 | -13.2997 ]1.0420 | -13.6295
8 1.09 -13.45 1.0927 | -13.2997 1.0927 | -13.2997 ] 1.0872 | -13.6295
9 1.028 -15.07 1.0317 | -14.8922 1.0317 | -14.8922 | 1.0249 | -15.2658
10 1.028 -15.318 |1.0320 | -15.1942 1.0321 | -15.1867 | 1.0254 | -15.5356
11 1.045 -15.213 ]1.0486 | -15.1586 1.0488 | -15.1516 | 1.0425 | -15.4621
12 1.053 -15.72 1.0563 | -15.7280 1.0563 | -15.7280 ] 1.0508 | -15.9916
13 1.046 -15.738 |1.0494 | -15.7449 1.0494 | -15.7449 ]1.0439 | -16.0083
14 1.017 -16.394 |1.0210 | -16.2774 1.0210 | -16.2774 ]1.0148 | -16.6180
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Tabela 4.18: Resultado do calculo do vetor de estado.

Fluxo de Poténcia Estimador MQP Estimador VAPR
Barra | V (p.u.) | TETA (Graus) V (p.u.) TETA (Graus) | V (p.u.) | TETA (Graus)

1 1.06 0 1.0545 0 1.0594 0
2 1.045 -4.957 1.0401 -5.0247 1.0458 -5.0323
3 1.01 -12.633 1.0063 -12.8331 1.0124 -12.7772
4 1.026 -10.366 1.0223 -10.5362 1.0283 -10.5182
5 1.033 -8.947 1.0289 -9.0608 1.0348 -9.0877
6 1.07 -14.879 1.0666 -15.0444 1.0719 -14.9981
7 1.045 -13.45 1.0405 -13.6117 1.0470 -13.5933
8 1.09 -13.45 1.0865 -13.6117 1.0916 -13.5933
9 1.028 -15.07 1.0233 -15.2413 1.0302 -15.2379
10 1.028 -15.318 1.0250 -15.4692 1.0317 -15.4585
11 1.045 -15.213 1.0422 -15.3711 1.0484 -15.3283
12 1.053 -15.72 1.0497 -15.8831 1.0546 -15.8393
13 1.046 -15.738 1.0430 -15.9059 1.0476 -15.8425
14 1.017 -16.394 1.0131 -16.5875 1.0195 -16.5656

Na Tabela 4.19, é mostrado o valor do erro médio quadratico (EMQ) para as
grandezas de interesse, enquanto na Figura 4.4, é apresentado o valor dos erros absolutos.
Os resultados mostram que a representacdo de pseudo-medidas Fuzzy criticas € uma boa
alternativa para a solucdo do problema de observabilidade, possibilitando a representacédo
de imprecis6es em uma grandeza que por natureza deve ser precisa. Pode-se observar que a
adicdo de erro grosseiro ao valor cental, caracterizando a imprecisao na modelagem da
pseudo-medida Fuzzy critica, ndo interfere no resultado da estimagdo de estado. A
representacdo de pseudo-medidas Crisps criticas exige uma elevada variancia associada as
mesmas para uma estimacao de estado confiavel. Os erros médios quadraticos e 0s erros
absolutos foram muito préximos em todos os estimadores de estado avaliados; contudo 0s
maiores erros foram verificados no estimador MQP, mesmo considerando uma elevada

variancia para as pseudo-medidas Crisps.
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Tabela 4.19: Erros médio quadraticos de estimacéo.

Erros Estimador Estimador Estimador Estimador Estimador
PLFS PLFNS PQF MQP VAPR

EMQv 1.0028e-005 1.0196e-005 4.8325e-006 | 3.5529e-005 | 4.8341e-006
EMQe 0.0109 0.0111 0.0412 0.0240 0.0172

EMQp 2.1495e-004 2.1169e-004 1.8165e-004 | 6.9118e-005 | 6.2585e-005

EMQq 1.9513e-004 1.9632e-004 6.0926e-005 | 6.8834e-004 | 1.7956e-004

EMOQp¢ 8.9251e-005 3.8068e-005 5.9511e-005 | 2.6991e-005 | 4.8163e-005

EMQos 3.7567e-005 3.8445e-005 1.8140e-004 | 8.2703e-005 | 3.1740e-005
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MQP VAPR
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Figura 4.4: Erros absolutos de estimacao.

Os estimadores de estado MQP e VAPR e o ultimo problema de programacdo dos
estimadores, considerando restricbes Fuzzy, convergiram em 4 iteragfes. O valor final da
funcdo objetivo em todos os estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, foi
igual a 1, indicando que todas as restrices foram atendidas satisfatoriamente. Para o
estimador MQP o valor da funcdo objetivo convergida foi 789.227, enquanto para o

estimador de estado VAPR foi 0.1372.

4.3.2. Avaliacdo dos Estimadores de Estado com Presenga de Erros Grosseiros em

Dados de Medicéo

O objetivo deste conjunto de testes é verificar a robustez dos estimadores
considerando restricbes Fuzzy a presenca de erros grosseiros em dados de medicdo. Para
tanto sera considerado o plano de medicéo da Figura 4.2 com a insercdo de um conjunto de
pseudo-medidas Fuzzy redundantes, como mostrado na Figura 4.5. Os pares de pseudo-

medidas Fuzzy serdo representados: pseudo-medidas Fuzzy de injecdo de poténcia ativa e
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reativa nas barras 4, 5 e 6 (P4,Q4,Ps,Qs,Ps,Qs); pseudo-medidas Fuzzy de fluxo de poténcia
ativa e reativa entre as barras 6 — 12 e 10 — 11 (Ps.12,Q6-12,P10-11,Q10-11). A redundéncia do

sistema de medidas em conjunto com as pseudo-medidas Fuzzy inclusas € igual a 2.11.

B12 B13 Legenda
I i [:, Medida de Fluxo de Poténcia
B‘ 4 Ativa e Reativa

- Medida de Injegdo de Poténcia
Ativa e Reativa

@— Medida de Magnitude de Tensdo
< Pseudomedida de Injegdo de
Poténcia Ativa e Reativa

Pseudomedida de Fluxo de
Poténcia Ativa e Reativa

B6
B8

L

.‘—’I B2 [4_

Figura 4.5: Plano de medicéo e pseudo-medidas Fuzzy para o sistema IEEE 14 barras.

O processo de composicdo das medidas, sem presenca de erros grosseiros e pseudo-
medidas Crisps, segue os itens (4.1.1) e (4.1.3), respectivamente. Para a composi¢do das
pseudo-medidas Fuzzy, sdo seguidas as definigdes do item (4.1.2), e o lema abaixo.

“Para fungdes de pertinéncia trapezoidais, variagdes de 15% do valor central séo
consideradas com pertinéncia unitéria, enquanto que o decréscimo de pertinéncia ocorre
para variagoes iguais a 25% do valor central.”

A Tabela 4.20 mostra o valor central com a inclusdo de um erro grosseiro aleatério
entre =100 e * 400, e 0 valor correspondente para 0s pontos de pertinéncia unitaria e zero
da funcdo de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy consideradas, sendo estes pontos

definidos na Figura 4.1. Nesta tabela também é mostrado o valor do fluxo de poténcia.
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Tabela 4.20: Valores dos vértices das fun¢des de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy.

Pseudo-medidas | Valor Central Ao Bo B Ay Valor do Fluxo de

Fuzzy com Erro (p.u.) (p.u.) (p.u) | (p.u) | (p.u) Poténcia (p.u.)
P4 0.3871 0.2903 | 0.3484 | 0.4452 | 0.4839 0.4780
Qy 0.0290 0.0218 | 0.0247 | 0.0334 | 0.0363 0.0390
Ps 0.0623 0.0467 | 0.0530 | 0.0716 | 0.0779 0.0760
Qs 0.0105 0.0079 | 0.0089 | 0.0121 | 0.0131 0.0160
Pe 0.0887 0.0665 | 0.0754 | 0.1020 | 0.1109 0.1120
Qs 0.4956 0.3717 | 0.4213 | 0.5699 | 0.6195 0.4162
P1o-11 0.0489 0.0367 | 0.0416 | 0.0562 | 0.0611 0.0423
Q10-11 0.0646 0.0485 | 0.0549 | 0.0743 | 0.0808 0.0750
Pe.1» 0.1066 0.0799 | 0.0906 | 0.1226 | 0.1333 0.0804
Q.12 0.0257 0.0193 | 0.0218 | 0.0296 | 0.0321 0.0329

Os seguintes tipos de erros em medidas sdo averiguados pelos estimadores de estado:
erros grosseiros ndo conformativos e ndo interativos, erros grosseiros conformativos e néo
interativos e erros grosseiros devido a falhas no sistema de aquisicdo de dados. Erros
grosseiros, do tipo interativos e conformativos, ndo foram averiguados; em funcdo de
grande parte dos estimadores de estado falharem no tratamento deste tipo de erro. Uma
explicacdo deste fenbmeno, e um exemplo ilustrativo, é encontrado em (PEREIRA, 2008).

A deterioracdo da medida, pelo erro grosseiro, é realizada adicionando-se um erro
compreendido entre +10c e + 40c ao valor da medida determinado, como o descrito no
item (4.1.1). E importante ressaltar que as medidas portadoras de erros grosseiros também
serdo adicionados ruidos aleatdrios, como definido em (4.1.1), com desvio padrdo maximo
igual a £3c. A cada tipo de erro averiguado, diferentes medidas serdo escolhidas para
serem as portadoras de erro grosseiro. As medidas escolhidas, como portadoras de erros
grosseiros, e 0 valor das mesmas, serdo descritos com a apresentacao dos resultados.

Na Tabela 4.21, é mostrado o resultado do célculo do vetor de estado, para o sistema
da Figura 4.5, aplicando os estimadores de estado PLFS, PLFNS e PQF, para a situacéo

sem a adicdo de erros grosseiros nas medidas. Ao valor das medidas é adicionado apenas
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um ruido aleatério de =3c. A condicéo inicial, para o problema de programacao néo linear

do estimador de estado PQF, foi valor nulo para os angulos das tensfes, unitario para as

magnitudes das tensdes, e unitario para a variavel lambda, X.

Tabela 4.21: Resultado do célculo do vetor de estado.

Fluxo de Poténcia | Estimador PLFS | Estimador PLFNS | Estimador PQF
TETA Vv TETA Vv TETA Vv TETA
2|V (Pl (Graus) | (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus)
1 1.06 0 1.0587 0 1.0585 0 1.0606 0
2 1.045 -4.957 11.0439 | -4.9978 1.0448 | -4.9174 1.0467 | -4.9194
3 1.01 -12.633 | 1.0104 | -12.6734 1.0111 | -12.5249 | 1.0131 | -12.5279
4 1.026 -10.366 | 1.0257 | -10.3283 1.0257 | -10.2951 |1.0281 | -10.3033
5 1.033 -8.947 11.0320 | -8.8798 1.0322 | -8.8659 1.0341 | -8.8737
6 1.07 -14.879 | 1.0654 | -14.7750 1.0654 | -14.6655 |1.0647 | -14.7089
7 1.045 -13.45 ]1.0453 | -13.1937 1.0447 | -13.6383 | 1.0446 | -13.4694
8 1.09 -13.45 11.0903 | -13.1937 1.0904 | -13.6383 | 1.0898 | -13.4694
9 1.028 -15.07 ] 1.0279 | -14.8892 1.0274 | -15.1895 | 1.0268 | -15.0455
10 1.028 -15.318 | 1.0279 | -15.1650 1.0275 | -15.3969 | 1.0266 | -15.2991
11 1.045 -15.213 | 1.0455 | -15.0900 1.0454 | -15.2126 | 1.0449 | -15.1904
12 1.053 -15.72 11.0514 | -15.5939 1.0505 | -15.4716 | 1.0491 | -15.5563
13 1.046 -15.738 | 1.0497 | -15.6138 1.0485 | -15.7741 |1.0452 | -15.7573
14 1.017 -16.394 | 1.0191 | -16.2870 1.0181 | -16.5034 |1.0162 | -16.4120

O valor do erro médio quadratico (EMQ) para as grandezas de interesse € mostrado na

Tabela 4.22, enquanto na Figura 4.6, é apresentado o valor dos erros absolutos. Os erros

médios quadraticos e 0s erros absolutos foram muito proximos em todos os estimadores de

estado avaliados. O ultimo problema de programacdo dos trés estimadores de estado,

considerando restricbes Fuzzy, convergiu em quatro iteracdes, com valor da funcgéo

objetivo convergida igual a 1, indicando que todas as restri¢cdes foram atendidas.
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Tabela 4.22: Erros médio quadraticos de estimacao.

Erros Estimador PLFS | Estimador PLFNS | Estimador PQF
EMQy 3.3906e-006 2.8946e-006 4.7543e-006
EMQe 0.0190 0.0169 0.0057
EMQp 1.4820e-004 1.6174e-004 5.6547e-005
EMQo 0.0014 1.2080e-4 7.7364e-004
EMQp¢ 5.9033e-005 8.8829e-005 2.7370e-005
EMQos 4.6113e-004 3.7965e-004 2.8202e-004

PLFS

Ermo Absoluto do Angulo da Tensdo (graus)

PFNS

Erro Absoluto do Angulo da Tens&o (graus)

PQF
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B e e T e 6 6
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Figura 4.6: Erros absolutos de estimagéo.

12 3 4 5 6 7 8 910 11 1213 14
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4.3.2.1. Erros Grosseiros Nao Interativos e Nao Conformativos

O conjunto de medidas selecionadas como portadoras de erros grosseiros caracteriza-

se por ndo se relacionar mutuamente, de forma que os erros adicionados as mesmas nédo

apresentam interatividade e conformatividade. Na Tabela 4.23, é mostrado o valor da

medida com presenca de um erro grosseiro maximo de +40c. Nela também é mostrado o

valor considerado para o problema de fluxo de poténcia.

Tabela 4.23: Medidas com erros grosseiros ndo conformativos e ndo interativos.

Medida Valor com Erro Valor para o Fluxo
Grosseiro (p.u.) de Poténcia (p.u.)
P, 0.2504 0.1830
Q> 0.2666 0.29695
Qs 0.3837 0.2796
P45 -0.8451 -0,6097
Qa5 0.0579 0,0425

O resultado do calculo do vetor de estado, aplicando os estimadores de estado PLFS,

PLFNS, PQF e o fluxo de poténcia, é mostrado na Tabela 4.24. A Tabela 4.25 mostra o

resultado do célculo do vetor de estado para os estimadores MQP e VAPR. A condicdo

inicial, para o problema de programacéo néo linear do estimador de estado PQF, foi valor

nulo para os angulos das tensdes, unitario para as magnitudes das tensdes, e unitério para a

variavel lambda, ). Para as pseudo-medidas Crisps, avaliadas nos estimadores de estado

MQP e VAPR, adotou-se uma variancia igual a 10, caracterizando a imprecisdo existente

na definicdo destas.
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Tabela 4.24: Resultado do célculo do vetor de estado para os estimadores PLFS, PLFNS,

PQF, considerando erros grosseiros ndo interativos e ndo conformativos.

Fluxo de Poténcia | Estimador PLFS | Estimador PLFNS Estimador PQF
Barra \% TETA \% TETA V () TETA \Y TETA
(p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (Graus) (p.u.) (Graus)
1 1.06 0 1.0587 0 1.0591 0 1.0625 0
2 1.045 -4.957 1.0448 | -4.9744 | 1.0457 -5.0774 1.0489 | -5.0171
3 1.01 -12.633 |1.0074]-12.8788 | 1.0109 |-12.8137 | 1.0127 | -12.8182
4 1.026 -10.366 | 1.0201 | -10.6505 | 1.0253 |-10.5774 | 1.0276 | -10.6342
5 1.033 -8.947 1.0266 | -9.1300 | 1.0314 -9.0833 1.0343 | -9.1055
6 1.07 -14.879 | 1.0516 | -15.2512 | 1.0625 |-14.9447 | 1.0660 | -14.9776
7 1.045 -13.45 1.0318 | -14.1488 | 1.0450 |-14.2118 | 1.0447 | -14.4245
8 1.09 -13.45 1.0929 | -14.1489 | 1.1077 |-14.2118 | 1.1003 | -14.4228
9 1.028 -15.07 1.0136 | -15.8854 | 1.0276 |-15.8530 | 1.0265 | -15.9726
10 1.028 -15.318 |1.0233 ] -15.6857 | 1.0280 |-16.0406 | 1.0265 | -16.0518
11 1.045 -15.213 ] 1.0261 | -15.6200 | 1.0465 |-15.7712 | 1.0461 | -15.7736
12 1.053 -15.72 1.0512 | -15.2554 | 1.0477 |-15.7515 | 1.0504 | -15.8229
13 1.046 -15.738 | 1.0126|-16.3979 | 1.0418 |-15.8734 | 1.0464 | -15.9389
14 1.017 -16.394 10.9939]-17.2175 | 1.0153 |-16.9110 | 1.0169 | -16.9358

Tabela 4.25: Resultado do célculo do vetor de estado para os estimadores MQP e VAPR,

considerando erros grosseiros nao interativos e ndo conformativos.

Fluxo de Poténcia Estimador MQP Estimador VAPR

Barra| V (p.u.) | TETA (Graus) V (p.u.) TETA (Graus) | V (p.u.) | TETA (Graus)

1 1.06 0 1.0430 0 1.0587 0

2 1.045 -4.957 1.0295 -5.1347 1.0456 -4.9499
3 1.01 -12.633 0.9921 -13.3494 1.0118 -12.7750
4 1.026 -10.366 1.0072 -11.0721 1.0288 -10.4000
5 1.033 -8.947 1.0163 -9.0647 1.0349 -8.9416
6 1.07 -14.879 1.0538 -15.2228 1.0720 -14.7494
7 1.045 -13.45 1.0265 -14.2573 1.0474 -13.5597
8 1.09 -13.45 1.0814 -14.2573 1.1084 -13.5597
9 1.028 -15.07 1.0097 -15.9009 1.0309 -15.1661
10 1.028 -15.318 1.0098 -16.0569 1.0306 -15.3837
11 1.045 -15.213 1.0280 -15.7173 1.0474 -15.1840
12 1.053 -15.72 1.0366 -16.0909 1.0558 -15.6152
13 1.046 -15.738 1.0296 -16.1041 1.0496 -15.6717
14 1.017 -16.394 0.9997 -17.0374 1.0207 -16.4463
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O valor do erro médio quadratico (EMQ) é mostrado na Tabela 4.26, enquanto na

Figura 4.7, é apresentado o valor dos erros absolutos, para todos os estimadores de estado

avaliados. Os erros médios quadraticos e os erros absolutos foram muito proximos em

todos os estimadores de estado avaliados; entretanto a melhor estimacéo foi verificada para

0 estimador de estado VAPR. Para os estimadores de estado, considerando restricdes

Fuzzy, verificou-se um elevado EMQ para o angulo da tensao. A aplicacdo de uma técnica

de pds-processamento a estes estimadores poderia ser uma alternativa para reducdo deste

erro.

Tabela 4.26: Erros médios quadréaticos de estimacdo, considerando a presenca de erros

grosseiros ndo interativos e ndo conformativos nas medidas.

Erros Estimador Estimador Estimador Estimador Estimador
PLFS PLFENS PQF MQP VAPR

EMQy | 2.0301e-004 | 3.0511e-005 | 1.1867e-005 | 2.8229e-004 | 2.9896e-005
EMQe 0.2561 0.2149 0.2895 0.3325 0.0068

EMQp 0.0070 3.5000e-004 | 7.2048e-004 0.0072 1.2026e-004

EMQo 0.0033 0.0022 0.0013 0.0032 5.9179e-004

EMQps 0.0025 2.9149e-004 | 5.8602e-004 0.0027 5.4030e-005

EMQor 0.0020 9.6240e-004 | 5.5231e-004 | 7.3244e-004 | 5.0420e-004
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Figura 4.7: Erros absolutos de estimacao considerando a presenca de erros grosseiros ndo

O ultimo problema de programacdo dos trés estimadores de estado, considerando
restricdes Fuzzy, convergiu em quatro iteracfes, com valor da funcao objetivo convergida

igual a 1, indicando que todas as restricdes foram atendidas satisfatoriamente. Os valores
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interativos e ndo conformativos nas medidas.
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convergidos da funcdo objetivo dos estimadores de estado MQP e VAPR foram,
respectivamente, 6733.2685 e 0.83859. Para o estimador de estados MQP, considerou-se a
aplicacdo de uma ferramenta de poOs-processamento, com resultado mostrado na Tabela
4.27. Todas as medidas portadoras de erros grosseiros (Pss Qus P2 Qz, Qg) foram
corretamente identificadas e removidas para o processo de re-estimacdo de estado. Na
Tabela 4.28, tem-se o valor dos erros médio quadratico, apos a ultima execucdo da

ferramenta de pds-processamento do estimador de estados MQP.

Tabela 4.27: Resultado do pds-processamento para o estimador MQP, considerando a

presenca de erros grosseiros ndo interativos e ndo conformativos nas medidas.

Pos - Medida Valor da Fun¢do | Limite da Funcdo | Maior Residuo
Processamentos | Identificada Objetivo Objetivo Normalizado
1 Pas 6733.2685 47.7663 8194.7
2 Q2 5436.8057 46.6916 3034.9
3 P, 4040.2467 45.6160 1560.8
4 Qs 3396.267 44.5395 492.4
5 Qa5 552.1793 43.4619 125.1
6 P15 499.6473 41.3036 59.47
7 Q23 62.5275 40.6206 32.81
8 Q12 29.1478 40.0414 17.12

Tabela 4.28: Erros médio quadratico para o estimador de estado MQP pds-processado.

Erros Estimador MQP
EMQv 4.3397e-006
EMQe 0.0011
EMQp 8.0967e-005
EMQqo 2.3114e-004
EMQp¢ 3.1074e-005
EMQor 1.0792e-004
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4.3.2.2. Erros Grosseiros Interativos e Nao Conformativos

O conjunto de medidas selecionadas, como portadoras de erros grosseiros,
caracteriza-se por se relacionar mutuamente de forma interativa, mas nao conformativa; de
modo que os erros adicionados as mesmas sejam do tipo interativos e ndo conformativos.
Na Tabela 4.29, é mostrado o valor da medida com presenca de um erro grosseiro
compreendido entre +10 ¢ e +40c. Nela também é mostrado o valor considerado para o

problema de fluxo de poténcia.

Tabela 4.29: Medidas com presenca de erros grosseiros ndo conformativos e interativos.

Medida Valor com Erro Valor para o Fluxo
Grosseiro (p.u.) de Poténcia (p.u.)
P, 0.2617 0.1830
Q; 0.4187 0.29695
P,.4 0.3256 0.56139
Qo4 -0.0876 -0.06350
P,.5 0.2408 0.41513
Qo5 -0.0414 -0.06570

O resultado do célculo do vetor de estado, aplicando os estimadores de estado
PLFS, PLFNS e PQF, assim como o resultado obtido pela aplicacdo do fluxo de poténcia, é
mostrado na Tabela 4.30. Na Tabela 4.31 é mostrado o resultado do calculo do vetor de
estado para os estimadores MQP e VAPR. A condicdo inicial, para o problema de
programacéo ndo linear do estimador de estado PQF, foi valor nulo para os angulos das
tensdes, unitario para as magnitudes das tens@es, e unitério para a variadvel lambda, 1. Para
as pseudo-medidas Crisps, avaliadas nos estimadores de estado MQP e VAPR, adotou-se

uma variancia igual a 10, caracterizando a imprecisdo existente na definicao destas.
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Tabela 4.30: Resultado do célculo do vetor de estado para os estimadores PLFS, PLFNS,

PQF, considerando erros grosseiros interativos e ndo conformativos.

Fluxo de Poténcia | Estimador PLFS | Estimador PLFNS | Estimador PQF
Barra \% TETA \% TETA \% TETA \% TETA

(p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus)
1 1.06 0 1.0606 0 1.0573 0 1.0606 0
2 1.045 -4.957 1.0493 | -4.9286 1.0439 | -5.0101 1.0498 | -4.8814
3 1.01 -12.633 | 1.0085 | -12.5619 1.0094 | -12.7138 | 1.0092 | -12.4698
4 1.026 -10.366 | 1.0256 | -9.9022 1.0245 | -10.4281 ] 1.0263 | -9.8440
5 1.033 -8.947 1.0322 | -8.5293 1.0311 | -9.0032 1.0330 | -8.4934
6 1.07 -14.879 |1.0545]-14.1785 1.0685 | -14.9411 | 1.0590 | -14.1617
7 1.045 -13.45 1.0345 | -13.0275 1.0433 | -13.5165 | 1.0365 | -12.8942
8 1.09 -13.45 1.0801 | -13.0284 1.0886 | -13.5165 | 1.0833 | -12.8290
9 1.028 -15.07 1.0158 | -14.6758 1.0260 | -15.1400 | 1.0196 | -14.4523
10 1.028 -15.318 | 1.0153 ] -14.9067 1.0259 | -15.3881 | 1.0196 | -14.6848
11 1.045 -15.213 |1.0338 | -14.7571 1.0433 | -15.2807 | 1.0380 | -14.5747
12 1.053 -15.72 1.0401 | -14.9304 1.0525 | -15.7137 | 1.0434 | -15.0181
13 1.046 -15.738 | 1.0345 | -15.2067 1.0448 | -15.7984 | 1.0384 | -15.1021
14 1.017 -16.394 | 1.0054 | -15.9516 1.0159 | -16.4615 | 1.0101 | -15.7712

Tabela 4.31: Resultado do célculo do vetor de estado para os estimadores MQP e VAPR,

considerando erros grosseiros interativos e ndo conformativos.

Fluxo de Poténcia Estimador MQP Estimador VAPV
Barra V (p.u.) | TETA (Graus) V (p.u.) TETA (Graus) | V (p.u.) | TETA (Graus)
1 1.06 0 1.0160 0 1.0595 0
2 1.045 -4.957 1.0044 -5.3448 1.0468 -4.9208
3 1.01 -12.633 0.9625 -13.6747 1.0080 -12.4739
4 1.026 -10.366 0.9785 -10.7350 1.0190 -10.0157
5 1.033 -8.947 0.9850 -9.1453 1.0257 -8.5498
6 1.07 -14.879 1.0256 -15.6960 1.0641 -14.6105
7 1.045 -13.45 0.9985 -14.1344 1.0385 -13.1638
8 1.09 -13.45 1.0455 -14.1344 1.0839 -13.1638
9 1.028 -15.07 0.9801 -15.9361 1.0207 -14.8301
10 1.028 -15.318 0.9802 -16.1992 1.0207 -15.0739
11 1.045 -15.213 0.9990 -16.0713 1.0386 -14.9576
12 1.053 -15.72 1.0077 -16.6241 1.0469 -15.4703
13 1.046 -15.738 1.0005 -16.6521 1.0399 -15.4974
14 1.017 -16.394 0.9700 -17.3706 1.0108 -16.1570
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O valor do erro médio quadratico (EMQ), para as grandezas de interesse, € mostrado

na Tabela 4.32, enquanto na Figura 4.8, é apresentado o valor dos erros absolutos para

todos os estimadores de estado avaliados. Para os estimadores de estado, considerando

restricdes Fuzzy, os erros médios quadraticos e os erros absolutos foram muito proximos,

sendo que o estimador de estado PLFNS apresentou o melhor ajuste a situacdo. Os

estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy, trataram 0s erros grosseiros durante

0 processo de calculo do vetor de estado, mostrando-se robustos aos erros grosseiros

considerados. O pior resultado da estimacdo de estado foi verificada no estimador de

estado MQP, principalmente, para a variavel tensdo, mostrando a necessidade da aplicacédo

de uma ferramenta de pds-processamento para obtencdo de um resultado satisfatorio para a

estimacao.

Tabela 4.32: Erros médios quadraticos de estimacdo considerando a presenca de erros

grosseiros interativos e ndo conformativos nas medidas.

Erros Estimador Estimador Estimador Estimador Estimador

PLFS PLFNS PQF MQP VAPR

EMQy | 9.4860e-005 8.4645e-006 4.6386e-005 0.0021 3.4559e-005
EMQe 0.2063 0.1460 0.2996 0.5632 0.0644

EMQp | 7.6336e-004 2.7361e-005 7.4733e-004 0.0011 4.0388e-004
EMQq 0.0026 5.1856e-004 0.0022 0.0065 0.0026

EMQps | 3.1464e-004 1.2424e-005 3.6848e-004 | 3.4857e-004 | 1.2366e-004

EMQor 0.0010 2.3288e-004 8.1081e-004 | 7.6383e-003 | 9.1909e-004
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MQP VAPR
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Figura 4.8: Erros absolutos de estimacdo, considerando a presenga de erros grosseiros
interativos e ndo conformativos nas medidas.

O residuo de estimacdo, a cada iteracdo do processo de convergéncia, para todos os
estimadores de estado avaliados, € mostrado na Tabela 4.33. Para os estimadores de estado,

considerando restricbes Fuzzy, a convergéncia refere-se ao ultimo problema de
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programacdo resolvido. Direcdo de convergéncia semelhante é verificada em todos os
estimadores de estado, com critério de convergéncia atendido em diferentes nimeros de
iteracGes. Os maiores numeros de iteracGes nos estimadores de estado PLFS e PQF podem

ser justificados pela condicéo inicial distante do ponto de convergéncia.

Tabela 4.33: Convergéncia dos estimadores de estado.

Iteracao PLFS PLFNS PQF MQP VAPR
1 0.3331 0.3117 0.3163 0.3013 0.3042
2 0.2665 0.0239 0.0525 0.0203 0.0248
3 0.0170 0.0116 0.0054 0.0023 0.0004
4 0.0032 0.0006 0.0020 0.0002 0.0000
5 0.0003 0.0001 0.0002 0.0000 -
6 0.0000 - 0.0000 -

O dltimo problema de programacdo dos trés estimadores de estado, considerando
restricdes Fuzzy, apresentou valor da funcéo objetivo convergida igual a 1, indicando que
todas as restricbes foram atendidas satisfatoriamente. Os valores convergidos da funcédo
objetivo dos estimadores de estado MQP e VAPR foram, respectivamente, 26136.5185 e
3.473. Para o estimador de estado, MQP, considerou-se a aplicacdo de uma ferramenta de
pOs-processamento, com resultado mostrado na Tabela 4.34. Todas as medidas portadoras
de erros grosseiros (P24, Qa4 Pas Qas, P2, Q) foram corretamente identificadas e
removidas para o processo de re-estimacao de estado. Na Tabela 4.35 € apresentado o valor
dos erros médio quadratico, ap6s a Ultima execucdo da ferramenta de pds-processamento

do estimador de estados MQP.
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Tabela 4.34: Resultado do pds-processamento para o estimador MQP considerando a

presenca de erros grosseiros interativos e ndo conformativos nas medidas.

e u esiduo
Processamentos Identificada Obje(iivo Obje(iivo Normalizado

1 Ps.4 26136.5185 47.7663 3216.76
2 Py 8764.5071 46.6916 1043.49
3 Q2.4 4555.215 45.6160 602.82
4 Q23 2773.2493 44,5395 210.72
5 Q25 1123.9449 43,7761 102.58
6 Q> 452.6742 42.3833 77.85
7 Ps.s 213.368 41.3036 32.67
8 P, 106.1444 40.2228 21.60
9 Q12 50.6699 39.1408 11.91
10 P34 13.4406 38.0575 8.37

Tabela 4.35: Erros médio quadratico para o estimador de estado MQP pds-processado.

4.3.2.3. Falha na Aquisicdo de Dados

Erros Estimador MQP
EMQy 1.0411e-004
EMQe 0.0263
EMQp 4.4547e-004
EMQqo 0.0043
EMQps 1.0703e-004
EMQos 0.0015

O conjunto de medidas selecionadas, como portadoras de erros Qrosseiros,

representam falhas no sistema de aquisicdo e transmissdo de dados. Foram consideradas

falhas do tipo perda do sistema de transmissdo ou de coleta de dados, caracterizadas por

valores nulos nas medidas, e falha no sistema de transmiss@o de dados, caracterizada por

inversdo do valor da medida. Na Tabela 4.36, € mostrado o conjunto de medidas com

presenca de erro grosseiro e o valor do mesmo. Tambem é mostrado o valor considerado

para o problema de fluxo de poténcia.
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Tabela 4.36: Convergéncia dos estimadores de estado.

. Valor sem Erro Valor com Erro
Medida : :
Grosseiro (p.u.) Grosseiro (p.u.)
P -0.149 0
Q14 -0.050 0
Ps.6 0.453 -0.453
Qs -0.129 0.129
Py7 0.276 0
Qur -0.084 0

O resultado do célculo do vetor de estado, aplicando os estimadores de estado PLFS,
PLFNS e PQF, assim como o resultado obtido pela aplicacdo do fluxo de poténcia sdo
mostrados na Tabela 4.37. Na Tabela 4.38, € mostrado o resultado do calculo do vetor de
estado para os estimadores MQP e VAPR. A condicdo inicial, para o problema de
programacdo nao linear do estimador de estado PQF, foi valor da magnitude e angulo da
tensdo iguais aos residuos obtidos na convergéncia do segundo problema de programacéo
quadratica do estimador de estado PQF; enquanto para a variavel lambda, A, foi unitario.
Para as pseudo-medidas Crisps, avaliadas nos estimadores de estado MQP e VAPR,
adotou-se uma variancia igual a 10, caracterizando-se a imprecisao existente na definicédo
destas. Analisando as Tabelas 4.37 e 4.38, observa-se que as piores estimativas foram
verificadas nos estimadores de estado com resolucdo de problemas quadraticos, sendo que
a pior estimativa deu-se para o estimador de estado MQP. Os estimadores de estado,
aplicando técnicas lineares de solucdo do problema de estimagdo, mostraram-se mais
robustos aos erros grosseiros, tratando 0os mesmos durante o processo de calculo do vetor
de estado. No estimador de estado PQF, o ultimo problema de programacéo resolvido no
mesmo, ndo foi capaz de tratar os erros grosseiros das medidas, resultando em uma
estimativa para a varidvel de estado angulo da tensdo ndo precisa. A aplicacdo de uma
técnica de pos-processamento ao estimador de estado PQF seria uma boa alternativa para

obtengédo de melhores estimativas.
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Tabela 4.37: Resultado do célculo do vetor de estado para os estimadores PLFS, PLFNS,

PQF, considerando erros grosseiros por falha no sistema de aquisi¢éo de dados.

Fluxo de Poténcia | Estimador PLFS | Estimador PLFNS | Estimador PQF
Barra V TETA V TETA \/ TETA \/ TETA

(p.u.) (Graus) | (p.u.) (Graus) (p.u.) (Graus) (p.u) | (Graus)
1 1.06 0 1.0533 0 1.0565 0 1.0530 0
2 1.045 -4,957 1.0398 | -5.0488 | 1.0433 | -4.9508 | 1.0377 | -4.8333
3 1.01 -12.633 | 1.0062 | -12.8182 | 1.0097 | -12.6522 | 1.0000 | -12.7623
4 1.026 -10.366 | 1.0223| -10.4913 | 1.0257 | -10.2837 | 1.0218 | -9.2331
5 1.033 -8.947 1.0287 | -9.0737 | 1.0323 | -8.9014 | 1.0287 | -7.8421
6 1.07 -14.879 |1.0705] -15.1010 | 1.0726 | -14.9798 | 1.0525 | -11.5354
7 1.045 -13.45 1.0361 | -13.8747 | 1.0391 | -13.5516 | 1.0251 | -10.7197
8 1.09 -13.45 1.0810 | -13.9084 | 1.0840 | -13.5514 | 1.0706 | -10.7134
9 1.028 -15.07 1.0189 | -15.4937 | 1.0218 | -15.2192 | 1.0071 | -12.1308
10 1.028 -15.318 |1.0181 | -15.6794 | 1.0213 | -15.3953 | 1.0054 | -11.8048
11 1.045 -15.213 |1.0358 | -15.4029 | 1.0374 | -15.1665 | 1.0199 | -11.4223
12 1.053 -15.72 1.0543 | -16.1097 | 1.0561 | -16.0849 | 1.0344 | -12.6928
13 1.046 -15.738 | 1.0462 | -15.9628 | 1.0459 | -15.8279 | 1.0216 | -10.9264
14 1.017 -16.394 |1.0275| -15.6432 | 1.0317 | -15.4964 | 1.0099 | -11.5971

Tabela 4.38: Resultado do célculo do vetor de estado para os estimadores MQP e VAPR,

considerando erros grosseiros por falha no sistema de aquisicdo de dados.

Fluxo de Poténcia Estimador MQP Estimador VAPV
TETA TETA TETA
Barra | V (p.u.) (Graus) V (p.u.) (Graus) V (p.u.) (Graus)
1 1.06 0 1.0580 0 1.0582 0
2 1.045 -4.957 1.0426 -4.9473 1.0452 -4.9696
3 1.01 -12.633 1.0081 -12.6296 1.0121 -12.6316
4 1.026 -10.366 1.0229 -10.3431 1.0278 -10.3648
5 1.033 -8.947 1.0298 -8.9326 1.0345 -8.9228
6 1.07 -14.879 1.0103 -4.1370 1.0747 -14.6944
7 1.045 -13.45 1.0172 -9.8180 1.0456 -13.4380
8 1.09 -13.45 1.0639 -9.8180 1.0906 -13.4380
9 1.028 -15.07 0.9979 -11.3754 1.0285 -15.0554
10 1.028 -15.318 0.9882 -10.0913 1.0290 -15.2688
11 1.045 -15.213 0.9909 -6.6792 1.0480 -15.0939
12 1.053 -15.72 0.9936 -5.1727 1.0576 -15.5470
13 1.046 -15.738 0.9867 -5.2808 1.0507 -15.5655
14 1.017 -16.394 0.9853 -8.3202 1.0382 -15.2750
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O valor do erro médio quadratico (EMQ) e do erro absoluto maximo (Max(EA)) para
as grandezas de interesse sdo mostrados na Tabela 4.39, enquanto na Figura 4.9, é
apresentado o valor dos erros absolutos para todos os estimadores de estado avaliados. Os
valores dos erros apresentados na Tabela 4.39 confirmam as informacgdes mostradas nas
Tabelas 4.37 e 4.38. Para os estimadores PLFS, PLFNS e VAPR, o pior resultado da
estimacdo deu-se na barra 14, conforme Figura 4.9. Os estimadores de estado MQP e PQF
apresentaram erros absolutos de estimacao elevados em muitos barramentos, resultando em
erros médio quadraticos mais elevados em relacdo aos demais estimadores.

Tabela 4.39: Erros de estimacao médio quadréatico e absoluto, considerando a presenca de
erros grosseiros do tipo falha no sistema de aquisicéo e transmisséo de dados.

Erros Estimador Estimador Estimador | Estimador | Estimador
PLFS PLFNS PQF MQP VAPR
EMQy 4.6831e-005 | 3.2733e-005 | 2.7775e-004 0.0013 3.8537e-005
EMQe 0.1162 0.0727 8.5241 38.6681 0.0974
EMQp 0.0019 0.0022 0.0080 0.0988 0.0019
EMQq 5.2060e-004 | 9.5191e-004 0.0053 0.0144 3.7452e-004
EMOQp¢ 6.4746e-004 | 6.6228e-004 0.0081 0.0468 6.2331e-004
EMQo¢ 2.4932e-004 | 3.5649e-004 0.0024 0.0090 1.2228e-004
Max(EAv) 0.0105 0.0147 0.0251 0.0597 0.0212
Max(EAo) 0.7508 0.8976 4.8116 10.7420 1.1190
Max(EAp) 0.0015 0.0015 0.0019 0.0096 0.0015
Max(EAqi) | 5.8665e-004 | 7.5999e-004 0.0027 0.0037 5.0855e-004
Max(E, )| 9.2640e-004 | 8.7387e-004 0.0018 0.0080 | 9.0298e-004
Max(E, )| 4.3727e-004 | 5.0414e-004 0.0013 0.0022 3.4213e-004
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Figura 4.9: Erros absolutos de estimacao, considerando a presenca de erros grosseiros do
tipo falha no sistema de aquisicéo e transmisséo de dados.

O residuo de estimacdo, a cada iteracdo do processo de convergéncia, para todos 0s
estimadores de estado avaliados, é mostrado na Tabela 4.40. Para os estimadores de estado,

considerando restricdes Fuzzy, a convergéncia refere-se ao ultimo problema de
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programacéo resolvido. Direcdo de convergéncia semelhante € verificada nos estimadores

de estado avaliados.

Tabela 4.40: Convergéncia dos estimadores de estado.

Iteracao PLFS PLFNS PQF MQP VAPR
1 0.3133 0.3123 0.2398 0.2365 0.2978
2 0.0255 0.0309 0.0386 0.0172 0.0356
3 0.0023 0.0014 0.0048 0.0001 0.0008
4 0.0000 0.0000 0.0006 0.0000 0.0000
5 - - 0.0001 - -

O ultimo problema de programacdo dos trés estimadores de estado, considerando
restricdes Fuzzy, apresentou valor da funcéo objetivo convergida igual a 1, indicando que
as restrices foram atendidas satisfatoriamente. O valor convergido da fungéo objetivo dos

estimadores de estado MQP e VAPR foi, respectivamente, 50098.0922 e 2.0447.

4.3.3. Rede de Distribuicdo de Energia Elétrica

Conforme mencionado anteriormente, a rede de distribuigdo com 33 barramentos e 32
circuitos seré avaliada nas simulac@es. Os valores adotados nas medidas e pseudomedidas,
sem presenca de erros grosseiros, sao definidos na Tabela A.4 do Apéndice A.

Em grande parte das situacdes, as Unicas informacgdes disponibilizadas por meio de
medidas, nas redes de distribuicdo de eletricidade, sdo as medidas de magnitude de tensdo
e injecdo de corrente ou poténcia no barramento da subestacdo abaixadora, ou no inicio do
alimentador da rede de distribuicdo. Com o propdésito de uma representagdo mais real das
redes de distribuicdo, as unicas medidas consideradas para o sistema teste, serdo: uma
medida de magnitude de tensdo, um par de medidas de injecdo de poténcia ativa e reativa e
um par de medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa. Todas estas medidas estdo

localizadas no barramento de inicio do alimentador, como mostrado na Figura 4.10.
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Na Figura 4.10, é mostrada a rede de distribuicdo com o conjunto de medidas e
pseudo-medidas Fuzzy. As pseudo-medidas sdo modeladas por valores de injecdo de
poténcia ativa e reativa, refletindo as condi¢des de carregamento nos barramentos ao longo
do alimentador. Foram representados 32 pares de pseudo-medidas Fuzzy de injecdo de
poténcia ativa e reativa. A redundancia do sistema de medidas e pseudo-medidas Fuzzy é

igual a 1.06154. A barra 33 é a referéncia angular do sistema de distribuic&o.

Legenda
D Medida de Fluxo de Poténcia

Ativa ¢ Reativa

< Maluds de lnpegdo de Potimean
Ativa ¢ Reativa

@ Medida de Magmisude de Tensdo

P PseudoMedids Fuzry de Injecio de

Poténea Alva ¢ Reatna

Figura 4.10: Plano de medicdo e pseudo-medidas Fuzzy para o sistema de distribuicdo de

eletricidade de 33 barramentos.
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A construcdo do conjunto de medidas, pseudo-medidas Fuzzy e pseudo-medidas
Crisp é realizada de acordo com o definido nos itens (4.1.1), (4.1.2) e (4.1.3),
respectivamente. Porém, o valor do desvio padrdo de cada medida ndo sera mais calculado
de acordo com as equacdes 4.1 e 4.2, sendo estes fixos e iguais a:

- Medidas de tenséo = 0.001

- Medidas de injecéo e fluxo de poténcia = 0.01

O valor da variancia de todas as pseudo-medidas Crisps, consideradas nos
estimadores de estado MQP e VAPR, foi igual a 10 em todos os testes realizados no
sistema de distribuicdo de eletricidade.

O valor central da funcdo de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy é determinado a
partir dos valores de carregamento considerados para o problema de fluxo de poténcia.
Trés diferentes situacdes de simulacdo foram avaliadas no sistema de distribuicdo. Na
primeira situacdo, nenhum erro grosseiro foi adicionado ao valor central das pseudo-
medidas Fuzzy, uma vez que o desconhecimento das condicBes de operacdo é total nestes
sistemas. Nas demais situacdes, considerou-se o acréscimo do erro grosseiro ao valor
central da funcdo de pertinéncia de algumas pseudo-medida Fuzzy.

Em razdo da inexisténcia de informac6es operacionais ou do levantamento de curvas
tipicas de operagdo, a construcdo das fungdes de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy
obedeceu ao seguinte principio:

“O total desconhecimento das condi¢Oes de operacdo da rede de distribuicdo, em
conjunto com os baixos valores das injecGes de poténcia relativas ao valor central das
fungdes de pertinéncia, permitem variacGes de até =30% do valor central para faixas com
pertinéncia unitéria, enquanto que o decréscimo de pertinéncia ocorre para variagdes iguais

a até +40% do valor central.”
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A Tabela 4.41 mostra o valor correspondente para os intervalos p e d da fungéo de
pertinéncia definida na Figura 4.1. O ponto p € relativo ao intervalo de pertinéncia unitaria,
enguanto o intervalo d refere-se ao decréscimo de pertinéncia da funcdo de pertinéncia das
pseudo-medidas Fuzzy consideradas. Os valores de p e d sdo expressos em porcentagem do

valor central.

Tabela 4.41: Valores dos intervalos da funcao de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy.

Porcentagem do valor central C,

Pseudo-medida Fuzzy de definido conforme a Figura 5.1

Injecédo de Poténcia

ip +d
P32, P31, P3o, P2g , P27, P2s, P17, P2,
P11, Q32, Qa1, Qz0, Q29, Q27, Q2s, 25% 10%
Q17, Q2, Q11
P20, P16, P14, Pe, Ps, P3, P13, Q20, 20% 10%

Q16, Q14, Qe, Qs, Q3, Q13
P22, P10, P12, Q22, Q10, Q12 22% 10%
P14, Pe, Pg, P3, P13, P19, Q14, Qe,

0 0
Qs, Q3, Q13 Q1o 15% 10%
Pg, P4, P21, P2s, Qg, Q4, Q21, Q26 15% 5%
P2s, Ps, P7, P23, Qs, Q7,Q2s, Q23 10% 10%
P15, P24, P1g, Q15, Q24, Q18 10% 7%

4.3.3.1. Pseudo-medida Fuzzy sem presenca de erro grosseiro

Neste teste, ndo se considera a incluséo de erros grosseiros ao valor calculado pelo
fluxo de poténcia, para a modelagem do valor central da funcao de pertinéncia das pseudo-
medidas Fuzzy, e conseqiientemente nas pseudo-medidas Crisps. A condic&o inicial, para o
problema de programacédo néo linear do estimador de estado PQF, foi valor nulo para os
angulos das tensdes, unitario para as magnitudes das tensdes, e unitario para a variavel
lambda, X.

O resultado da estimacdo dos mddulos e angulos da tensdo, aplicando os estimadores

de estado PLFNS, PQF, MQP e VAPR, assim como o resultado obtido pela aplicacdo do
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fluxo de poténcia sdo mostrados na Figura 4.11. Observa-se que todos os estimadores de

estado avaliados apresentaram estimacGes semelhantes para as variaveis de interesse.

o
o
T

Angulo da Tens3o (Graus)

Numero de barras

1.05 ‘ :

o
©
o -

o
©

Magnitude da Tens2o (p.u.)

0.85
0 9 10 15 20 25 30 35

Numero de barras

Figura 4.11: Estimativas dos angulos e médulos das tensGes nos barramentos.

O valor do erro médio quadratico (EMQ) e o valor do erro absoluto méximo
(Max(EA)) para as grandezas de interesse séo descritos na Tabela 4.42, enquanto na Figura
4.12 é apresentado o valor dos erros absolutos por barramento do sistema. Os erros médios
quadraticos e os erros absolutos foram muito proximos em todos os estimadores de estado
avaliados, sendo que os estimadores de estado PLFNS e PQF solucionaram, com eficécia,
0 problema de observabilidade do sistema de distribuigéo, aliada a uma estimacdo de
estado coerente. Como pode ser observado na Figura 4.12 e na Tabela 4.42, a pior

estimativa foi verificada para o angulo da tensdo no estimador de estado PQF.
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Tabela 4.42: Erros de estimacéo.

Erros

Estimador
PQF

Estimador
PLFNS

Estimador
MQP

Estimador
VAPR

EMQv

7.2839e-006

1.9272e-005

1.7437e-005

1.7182e-005

EMQeo

0.0179

0.0040

0.0024

0.0020

EMQp

1.3429e-005

1.5006e-005

1.4350e-005

1.4280e-005

EMQo

6.0402e-006

6.0604e-006

5.9842e-006

5.8406e-006

EMQpt

1.4870e-007

7.4526e-007

3.0144e-008

1.2379e-007

EMQor

1.5175e-007

1.7824e-007

1.2878e-008

4.0586e-008

Max(EAv)

0.0061

0.0091

0.0072

0.0068

Max(EAo) 0.2791 0.1298 0.1111 0.1188
Max(EAp) 0.0203 0.0215 0.0210 0.0209
Max(EAq) 0.0135 0.0135 0.0133 0.0131
Max(E, ) 0.0012 0.0015 5.0559e-004 | 5.8246e-004
Max(E, )| 7.5155e-004 | 7.8986e-004 | 2.4167e-004 | 4.2562e-004

PQF

Residuo do Angulo da Tensao (Graus)

PLENS

Residuo do Angulo da Tensao (Graus)

MQP

Residuo do f\ngulo da Tensao (Graus)

VAPR
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Figura 4.12: Erros absolutos por barramento para o sistema de distribuicdo de eletricidade

de 33 barramentos.

O residuo de estimacdo a cada iteracdo do processo de convergéncia, para todos 0s

estimadores de estado avaliados, € mostrado na Tabela 4.43. Direcdo de convergéncia
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semelhante é verificada em todos os estimadores de estado. O ultimo problema de
programacdo dos dois estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, apresentou
valor da funcdo objetivo convergida igual a 1, indicando que todas as restricbes foram
atendidas satisfatoriamente. Os valores convergidos para a funcdo objetivo dos estimadores

de estado MQP e VAPR foram, respectivamente, 0.00030927 e 0.0013066.

Tabela 4.43: Convergéncia dos estimadores de estado.

lteragio Estimador Estimador Estimador Estimador
PQF PLFNS MQP VAPV
1 0.1288 0.1307 0.1411 0.1293
2 0.0083 0.0131 0.0057 0.0071
3 0.0001 0.0001 0.0000 0.0000
4 0.0000 - - -

4.3.3.2. Situacdo com a pseudo-medida Fuzzy com presenca de erro grosseiro

Neste teste, considerou-se a adicdo de um erro grosseiro no valor central da funcéo de
pertinéncia de algumas pseudo-medidas Fuzzy, e consegiientemente, nas pseudo-medidas
Crisps. Foram selecionadas e distribuidas, ao longo do alimentador, vinte pseudo-medidas
Fuzzy de injecdo de poténcia ativa e reativa para introducdo de erro grosseiro ao valor
central. Na Tabela 4.44, é mostrado o valor central da funcdo de pertinéncia das pseudo-
medidas Fuzzy com presenga de erro grosseiro, e o valor ndo contaminado, utilizado em
um problema de fluxo de poténcia e no teste realizado no item (4.3.3.1). O valor do erro
grosseiro foi gerado aleatoriamente, com valores de desvio padrdo compreendidos entre

+10c e + 40c.

176

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



Tabela 4.44: Pseudo-medidas Fuzzy com adicao de erros grosseiros ao valor central da sua

funcéo de pertinéncia.

Valor para o Fluxo | Valor Central com
Pseudo- d A .
medida e Poténcia Erro Grosseiro
(KW/Kvar) (KW/KVAR)
P, 100 90
Q: 60 80
Ps 120 170
Q3 80 110
Ps 200 150
Qs 100 150
P, 200 160
Q7 100 70
P13 120 140
Q13 80 90
P23 420 570
Q23 200 70
P24 420 370
Q24 200 260
P2 200 270
Q29 40 70
P3o 150 130
Q20 70 50
P31 210 280
Qa1 10 50

A condicdo inicial, para o problema de programacdo ndo linear do estimador de
estado PQF, foi valor nulo para os angulos das tensdes, unitario para as magnitudes das
tensOes, e unitério para a varidvel lambda, A. O resultado da estimacdo das magnitudes e
angulos da tensao, aplicando os estimadores de estado PLFNS, PQF, MQP e VAPR, assim
como o resultado obtido pela aplicacdo do fluxo de poténcia sdo mostrados na Figura 4.13.
O acréscimo do erro grosseiro ao valor central da funcdo de pertinéncia da pseudo-medida
manifestou-se principalmente no resultado da estimativa para a variavel angulo da tensdo,
quando comparamos o resultado das Figuras 4.13 e 4.11. Contudo, o valor maximo
verificado para o erro absoluto do angulo da tenséo foi muito baixo, em torno de 0.5 grau

para os quatro estimadores de estado avaliados.
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Angu\o da Tens&o (Graus)

Magnitude da Tens&o (p.u.)
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Numero de barras

Figura 4.13: Estimativas dos angulos e modulos das tensdes nos barramentos.

O valor do erro médio quadratico (EMQ) e o valor do erro absoluto maximo
(Max(EA)) para as grandezas de interesse sdo descritos na Tabela 4.45; enquanto na Figura
4.14, € apresentado o valor dos erros absolutos por barramento do sistema. Os erros médios
quadraticos e os erros absolutos foram muito proximos em todos os estimadores de estado
avaliados, sendo que os maiores valores de erros absolutos se verificaram nos trechos de
final de rede do alimentador, locais onde a impreciséo, acerca dos valores utilizados para a

pseudo-medida Fuzzy, tendem a ser maiores que em outros pontos do alimentador.
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Tabela 4.45: Erros de estimacéo.

Estimador Estimador Estimador Estimador
PQF PLFNS MQP VAPV
EMQv 4.3885e-005 1.359e-004 1.9738e-005 1.9118e-005
EMQe 0.0592 0.0619 0.0650 0.0660
EMQp 1.0799e-005 1.5232e-005 1.3727e-005 1.5207e-005
EMQqo 6.1982e-006 6.1922e-006 6.8537e-006 6.2427e-006
EMQps 1.4179e-006 4.9226e-006 5.3321e-007 4.0734e-006
EMQof 2.5248e-007 1.1759e-007 2.1944e-007 9.4583e-008
Max(EAv) 0.0141 0.0204 0.0094 0.0092
Max(EAo) 0.4984 0.5079 0.5121 0.6827
Max(EApi) 0.0182 0.0215 0.0206 0.0215
Max(EAo) 0.0135 0.0135 0.0141 0.0135

Max(gA, ) 0.0033 0.0039 0.0016 0.0037
Max(EA, )|  0.0010 7.5773e-004 | 8.4165¢-004 | 7.4147e-004

Erros
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Figura 4.14: Erros absolutos por barramento para o sistema de distribuigéo de eletricidade

de 33 barramentos.
O residuo de estimacdo, a cada iteracdo do processo de convergéncia, para todos 0s

estimadores de estado avaliados, € mostrado na Tabela 4.46. Direcdo de convergéncia
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semelhante é verificada em todos os estimadores de estado. O dltimo problema de
programacdo dos dois estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, apresentou
valor da funcdo objetivo convergida igual a 1, indicando que todas as restricbes foram
atendidas satisfatoriamente. Os valores convergidos para a funcéo objetivo dos estimadores

de estado MQP e VAPR foram, respectivamente, 0.0018177 e 0.0027606.

Tabela 4.46: Convergéncia dos estimadores de estado.

lteragio Estimador Estimador Estimador Estimador
PQF PLFNS MQP VAPV
1 0.1361 0.1394 0.1379 0.1346
2 0.0090 0.0127 0.0057 0.0219
3 0.0001 0.0002 0.0000 0.0003
4 0.0000 0.0001 - 0.0000

4.3.3.3. Pseudo-medida com presenca de erro grosseiro e erro grosseiro em medidas

analogicas

O proposito deste teste é avaliar a capacidade de calculo do vetor de estado pelos
estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, quando ha& presenca de erros
grosseiros em medidas da rede elétrica. Neste teste, sera considerada a inclusdo de erros
grosseiros ao valor central das funcdes de pertinéncia das mesmas pseudo-medidas Fuzzy
consideradas no item (4.3.3.2). Sendo assim, o conjunto de pseudo-medidas Fuzzy, com
erro grosseiro em seu valor central, bem como o valor central com o erro grosseiro foram
apresentados na Tabela 4.44.

Na Tabela 4.47, sdo mostradas as medidas as quais foram adicionados erros
grosseiros, juntamente com o valor das mesmas na presenca de erro grosseiro e o valor
destas sem o erro grosseiro, considerado para o problema de fluxo de poténcia. As medidas
de fluxo de poténcia ativa e reativa entre os barramentos 33 e 1 do sistema de distribui¢éo

da Figura 4.10 foram as medidas escolhidas como portadoras de erros grosseiros. Os erros
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grosseiros considerados sao do tipo falha no sistema de aquisi¢do de medidas. Ao valor da

medida Ps3.1, € adicionado, além do erro grosseiro, um ruido aleatorio calculado conforme

4.2).

Tabela 4.47: Medidas com presenca de erros grosseiros para o sistema de distribuicdo de

33 barramentos.

Medida com Valor parao Valor com
Erro Grosseiro | Fluxo de Poténcia | Erro Grosseiro
P33.1 (MW) 4.01 -4.01
Qs3.1 (MVAr) 2.430 0.00

A condicdo inicial, para o problema de programacdo ndo linear do estimador de

estado PQF, foi valor nulo para os angulos das tensdes, unitario para as magnitudes das

tensdes, e unitario para a variavel lambda, 1. O resultado da estimacdo das magnitudes e

angulos das tensdes, aplicando os estimadores de estado PLFNS, PQF, MQP e VAPR,

assim como o resultado obtido pela aplicacdo do fluxo de poténcia sdo mostrado na Figura

4.15. As piores estimativas para os angulos e magnitudes das tensdes foram verificadas

para o estimador de estados MQP. Os estimadores, considerando restricdes Fuzzy, assim

como o estimador VAPR trataram os erros grosseiros, durante o processo de célculo do

vetor de estado, apresentando estimativas para as variaveis de estado quase semelhantes a

situacdo analisada nos itens 4.3.3.1 € 4.3.3.2.
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Figura 4.15: Estimativas dos angulos e médulos das tensGes nos barramentos.

O valor do erro médio quadratico (EMQ) e o valor do erro absoluto méximo
(Max(EA)) para as grandezas de interesse séo descritos na Tabela 4.48, enquanto na Figura
4.16, é apresentado o valor dos erros absolutos por barramento do sistema. O resultado
mostrado na Tabela 4.48 e Figura 4.16 confirmam as informacdes das curvas da Figura
4.15. Todos os estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, apresentaram erros

de estimag¢do muito proximos.
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Tabela 4.48: Erros de estimacéo.

Erros

Estimador
PQF

Estimador
PLFNS

Estimador
MQP

Estimador
VAPR

EMQv

2.8728e-005

2.2348e-004

0.0086

2.9285e-005

EMQo

0.0806

0.0388

2.7802

0.0786

EMQp

1.3438e-005

1.0511e-005

1.2019e-004

1.5045e-005

EMQq

6.0443e-006

4.0712e-006

2.1350e-005

6.1263e-006

EMQet

1.4766e-007

1.1649e-006

1.8954e-004

4.4815e-007

EMQor

1.5204e-007

6.8944e-007

1.9063e-005

1.1240e-007

Max(EAV)

0.0122

0.0239

0.1548

0.0110

Max(EAo)

0.5514

0.4414

3.1781

0.6002

Max(EApi)

0.0203

0.0179

0.0611

0.0215

Max(EAoj)

0.0135

0.0109

0.0256

0.0135

Max(EA, )

0.0012

0.0036

0.0396

0.0011

Max(EA,_ )

7.5176e-004

0.0026

0.0121

7.0093e-004
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Figura 4.16: Erros absolutos por barramento para o sistema de distribuicdo de eletricidade.

Na Tabela 4.49, é mostrado o valor calculado a partir do resultado da estimacdo de

estado para a medida a qual foi adicionado erro grosseiro, para os quatro estimadores de
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estado avaliados. Com excec¢do do estimador de estado MQP, o valor do fluxo de poténcia

ativa e reativa, no circuito considerado, foi préximo ao valor verdadeiro, determinado

através de um problema de fluxo de poténcia.

Tabela 4.49: Medidas com presenca de erros grosseiros para o sistema de distribuicdo de

33 barramentos.

Medida com Valor para o Fluxo | Valor com Erro
Erro Grosseiro de Poténcia Grosseiro FOEIIREENSHEMOBEVARR
P33.1 (MW) 4,01 -4.01 4.04 4.28 -0.04 3.92
Q33.1 (MVAr) 2.430 0.00 2.43 2.69 1.22 2.43

O residuo maximo de estimacdo, a cada iteracdo do processo de convergéncia, para

todos os estimadores de estado avaliados, é mostrado na Tabela 4.50. Exceto o estimador

de estado MQP, os demais estimadores de estado apresentam direcdo de convergéncia

semelhantes. Isto pode ser justificado pela caracteristica de robustez dos estimadores de

estado PQF, PLFNS e VAPR. O ultimo problema de programacéo dos dois estimadores de

estado, considerando restricdes Fuzzy, apresentou valor da funcdo objetivo convergida

igual a 1, indicando que todas as restrigbes foram atendidas satisfatoriamente. Os valores

convergidos para a funcdo objetivo dos estimadores MQP e VAPR foram,

respectivamente, 17.09 e 0.10537.

Tabela 4.50: Convergéncia dos estimadores de estado.

lterasho Estimador | Estimador | Estimador | Estimador
PQF PLFNS MQP VAPR
1 0.1310 0.1226 0.0446 0.1310
2 0.0121 0.0154 0.0036 0.0138
3 0.0002 0.0003 0.0003 0.0002
4 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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4.3.4. Modelagem da Rede Elétrica Externa em Sistemas de Transmissao

Para este conjunto de testes serdo considerados os sistemas IEEE 14 barras, IEEE 30
barras e IEEE118 barras, divididos em uma rede interna e em uma ou mais redes externas.
Para a rede interna, considera-se a presenca apenas de medidas da rede elétrica, enquanto a
rede elétrica externa caracteriza-se pela presenca de somente pseudo-medidas,
responsaveis por tornar a rede externa totalmente observavel para a rede interna,
permitindo assim a estimacdo do seu estado. Grande parte das pseudo-medidas
representadas, na rede externa, caracterizam-se por serem pseudo-medidas criticas Fuzzy
ou pseudo-medidas criticas Crisps.

A construcdo do conjunto de medidas, pseudo-medidas Fuzzy e pseudo-medidas
Crisp é realizada de acordo com o definido nos itens (4.1.1), (4.1.2) e (4.1.3),
respectivamente. O valor maximo do ruido aleatorio adicionado a cada medida presente
nos sistemas testes € igual a +3c. Contudo, para o sistema IEEE 118 barras, o valor do
desvio padrdo de cada medida ndo sera mais calculado de acordo com as equaces (4.1) e
(4.2), passando a ser estes fixos e iguais a:

- Medidas de tensdo = 0.001

- Medidas de injecdo e fluxo de poténcia = 0.01

Em fungdo da inexisténcia de informacgBes operacionais ou do levantamento de
curvas tipicas de operacdo para os trés sistemas teste do IEEE, a construcdo das funcdes de
pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy obedeceu alguns principios que serdo descritos na
apresentacdo do resultado de cada simulacdo. Porém, em todos os testes, os valores
considerados para as faixas de pertinéncia, procuram evitar grandes variagcbes em relacédo
ao valor central da pseudo-medida Fuzzy.

O valor central da funcdo de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy é determinado a

partir do resultado do problema de fluxo de poténcia, sendo que em todos os testes é
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adicionado um erro grosseiro aleatorio entre =100 e +40c ao valor do fluxo de poténcia,
representando a incerteza das informacdes disponibilizadas acerca das redes externas em
sistemas de transmisséo de eletricidade.

Os valores em p.u., das grandezas, sdo determinados em uma base de poténcia de
100MW e tensdo igual a 138 KV.

O resultado do calculo do vetor de estado pelos estimadores de estado, considerado
restricdes Fuzzy, PLFNS e PQF, é comparado com o resultado do fluxo de poténcia e com
o resultado da aplicacdo de estimadores de estado baseados em informacgées Crisps, MQP e
VAPR. O valor da variancia de cada pseudo-medida Crisp é descrito com a apresentacao

do resultado de cada simulacéo.

4.3.4.1. |EEE 14 Barras

O sistema IEEE 14 barras, o conjunto de medidas e pseudo-medidas Fuzzy
considerados sdo mostrados na Figura 4.17. A construcdo do plano de medicéo e a divisdo
do sistema IEEE14 barras, em uma rede interna e uma rede externa, foi realizada com o
auxilio do aplicativo (P.E.T, 2004), conforme mencionado anteriormente. A rede interna
possui seis pares de medidas de injecdo de poténcia ativa e reativa, nove pares de medidas
de fluxo de poténcia ativa e reativa e uma medida de magnitude de tensdo, totalizando 31
medidas. A redundancia da rede interna é igual a 1.8235. Na rede externa, foram
representados dois pares de pseudo-medidas Fuzzy de fluxo de poténcia ativa e reativa e
quatro pares de pseudo-medidas Fuzzy de injecdo de poténcia ativa e reativa. A
redundancia total do sistema IEEE14 barras, considerando os pontos de medicdo e as
pseudo-medidas Fuzzy, € igual a 1.5926. A baixa redundancia do sistema tem o propésito

de avaliar os estimadores de estado testados em uma situacéo critica de observabilidade.
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Figura 4.17: Erros absolutos: Divisao do sistema teste IEEE 14 barras em rede interna e

rede externa, com o plano de medicdo e pseudo-medidas Fuzzy associadas.

A construcdo das funcdes de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy obedeceu ao
seguinte principio:

“O comprimento da faixa de pertinéncia unitaria da fungdo de pertinéncia
trapezoidal da pseudo-medida Fuzzy é determinado a partir do valor do desvio padréo
adicionado ao valor central da mesma. O decréscimo de pertinéncia ocorre para variagdes
fixas iguais a 10% do valor central”.

Desta forma, o comprimento da faixa de pertinéncia unitaria podera ser igual ou
préximo ao valor do desvio padréo adicionado ao valor central da funcdo de pertinéncia. O
propdésito principal é garantir que o valor verdadeiro, determinado como resultado do
problema de fluxo de poténcia, esteja sempre compreendido dentro dos limites da funcdo

de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy.
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A Tabela 4.51 mostra o valor central, com a inclusdo de um erro grosseiro aleatorio
entre £10c e *40c, e 0 valor correspondente para 0s pontos de pertinéncia unitéaria e
pertinéncia zero da funcdo de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy consideradas, sendo

estes pontos definidos na Figura 4.1. Também é mostrado o valor do fluxo de poténcia.

Tabela 4.51: Valores dos vértices das fun¢des de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy.

Pseudo- Valor Central Valor do Fluxo de
medida Fuzzy | com Erro (p.u.) Ao (p.u) | Bo(pu) | Bi(pu) [ As(Pu) [ " pyrancia (p.u.)
P1o -0.1164 -0.0698 | -0.0815 | -0.1513 | -0.1630 -0.0900
Q1o -0.0474 -0.0321 | -0.0368 | -0.0580 | -0.0627 -0.058
P11 -0.0229 -0.0137 | -0.0160 | -0.0298 | -0.0321 -0.0320
Qu -0.0132 -0.0073 | -0.0087 | -0.0177 | -0.0191 -0.018
P, -0.0551 -0.0442 | -0.0497 | -0.0605 | -0.0660 -0.061
Q12 -0.0138 -0.0107 | -0.0121 | -0.0155 | -0.0169 -0.016
Pis -0.2040 -0.1244 | -0.1448 | -0.2632 | -0.2836 -0.149
Q4 -0.0374 -0.0247 | -0.0284 | -0.0464 | -0.0501 -0.050
Pe.11 0.1045 0.0648 | 0.0752 | 0.1338 0.1442 0.0791
Qe-11 0.1279 0.0831 | 0.0959 | 0.1599 0.1727 0.0971
Pe.13 0.1468 0.1072 | 0.1218 | 0.1718 0.1864 0.1816
Qs-13 0.1450 0.0827 | 0.0971 | 0.1928 0.2073 0.1040

O valor da variancia das pseudo-medidas Crisps, consideradas nos estimadores de
estado MQP e VAPR, foi igual a:

- Pseudo-medidas Crisp de injecdo de poténcia = 10

- Pseudo-medidas Crisp de fluxo de poténcia = 1

A condicdo inicial, para o problema de programacdo ndo linear do estimador de
estado PQF, foi valores da magnitude e angulo da tensdo iguais aos residuos obtidos na
convergéncia do segundo problema de programacdo quadratica do estimador de estado
PQF, enquanto para a variavel lambda, A, foi unitério. Tal condicdo inicial foi considerada
para as varidveis de estado do problema de programacéo ndo-linear do estimador de estado
PQF, em fungdo das melhores estimativas obtidas. O resultado da estimagdo das

magnitudes e angulos da tenséo, aplicando os estimadores de estado PLFNS, PQF, MQP e
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VAPR, assim como o resultado obtido pela aplicacdo do fluxo de poténcia sdo mostrados

na Figura 4.18.

PQF PLFNS

s 10 12 14 o 2 a g
Nmemdebaras . Nimeode baras

Figura 4.18: Estimativas dos angulos e modulos das tensdes nos barramentos do sistema

IEEE14 barras particionado em rede interna e rede externa.

De acordo com a Figura 4.18, em todos os estimadores de estado avaliados, as piores

estimativas foram verificadas para a varidvel magnitude da tensdo. Os estimadores de
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estado, considerando restricbes Fuzzy, produziram boas estimativas para as variaveis de
estado da rede interna e externa, tratando, satisfatoriamente, o problema da imprecisdo
acerca destas redes. O mesmo nao se verificou nos estimadores de estado Crisp, MQP e
VAPR, apresentando boas estimativas para a rede interna, porém estas ainda sdo inferiores
aquelas fornecidas pelos estimadores considerando restricbes Fuzzy; e estimativas menos
confiaveis para as variaveis de estado dos barramentos pertencentes a rede externa.

O valor do erro médio quadratico (EMQ) e o valor do erro absoluto maximo
(Max(EA)) para as grandezas de interesse sdo descritos na Tabela 4.52; enquanto, na
Figura 4.19, € apresentado o valor dos erros absolutos por barramento do sistema. As
piores estimativas foram verificadas para a variavel angulo da tensdo nos estimadores de
estado MQP e VAPR. Os estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy,
apresentaram baixos erros de estimacdo. Entretanto, o estimador de estado PQF apresentou
um erro mais elevado se comparado ao estimador de estados PLFNS para a variavel

magnitude da tensdo.

Tabela 4.52: Erros de estimacdo para o sistema IEEE 14 barras particionado em rede

interna e rede externa.

Erros Estimador Estimador Estimador Estimador
PQF PLFNS MQP VAPV

EMQv 1.4716e-004 9.6750e-005 1.8376e-004 6.3433e-005
EMQe 0.0581 0.0708 0.5192 0.4458
EMQp 0.0011 0.0010 0.0011 0.0011
EMQq 0.0012 0.0021 0.0039 0.0043

EMQps 4.5140e-004 4.1261e-004 6.2242e-004 6.8601e-004
EMQor 6.3760e-004 0.0010 0.0015 0.0017
Max(EAv) 0.0190 0.0192 0.0209 0.0154
Max(EAo) 0.5735 0.6959 1.6966 1.6252

Max(EAg;) 0.0011 0.0011 9.1109e-004 8.7479e-004
Max(EAoi) 0.0011 0.0013 0.0018 0.0018

Max( EA%) 5.0371e-004 5.3843e-004 5.2952e-004 4.8377e-004
Max( EA,, )| 5.0136e-004 7.3708e-004 0.0010 0.0010
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Figura 4.19: Erros absolutos por barramento para o sistema IEEE 14 barras particionado
em rede interna e rede externa.

O residuo méximo de estimacdo, a cada iteracdo do processo de convergéncia, para

todos os estimadores de estado avaliados é mostrado na Tabela 4.53. Todos os estimadores
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de estado apresentaram direcdo de convergéncia semelhantes. O estimador de estados PQF
apresentou um menor nimero de iteracdes até a convergéncia, se comparado ao estimador
de estados PLFNS, em virtude da condicdo inicial considerada nesta simulacdo. O Gltimo
problema de programacao dos dois estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy,
apresentou valor da funcéo objetivo convergida igual a 1, indicando que todas as restri¢cdes
foram atendidas satisfatoriamente. Os valores convergidos para a funcdo objetivo dos

estimadores MQP e VAPR foram, respectivamente, 5045.7267 e 267.7243.

Tabela 4.53: Convergéncia dos estimadores de estado.

lteragio Estimador | Estimador | Estimador | Estimador
PQF PLFNS MQP VAPR
1 0.3133 0.3197 0.3271 0.3230
2 0.0025 0.0484 0.0430 0.0424
3 0.0013 0.0028 0.0060 0.0006
4 0.0000 0.0006 0.0000 0.0000
5 - 0.0001 - -

4.3.4.2. |EEE 30 Barras

Conforme descrito no item (4.1.6), duas configuracdes para o sistema IEEE30 barras,
dividido em rede interna e externa, serdo consideradas. A configuracdo 1 tem o propdsito
tornar a rede externa observavel, atraves da representacdo do menor nimero possivel de
pseudo-medidas Fuzzy, resultando em um sistema com baixa redundancia. A configuracao
2 tem o propdsito de representar mais de uma rede externa no sistema IEEE30 barras,
sendo que a observabilidade das redes externas séo alcancadas com a representacdo de
pseudo-medidas Fuzzy de diferentes natureza, em cada rede externa. A representacdo de
medidas virtuais de inje¢do nula em uma das redes externas também é realizada.

A construcdo das funcbes de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy obedeceu aos
seguintes principios:
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“Para fungdes de pertinéncia trapezoidais, variacdes simétricas de £25¢ do valor
central sdo consideradas com pertinéncia unitaria, enquanto o decréscimo de pertinéncia
ocorre para variag@es iguais a +15 o do valor central.”

“Para fungdes de pertinéncia triangulares o decréscimo de pertinéncia ocorre para
variacdes iguais a +10c do valor central.”

Com este principio, assegura-se que o valor verdadeiro, determinado como resultado
do problema de fluxo de poténcia, esteja sempre compreendido dentro dos limites da
funcdo de pertinéncia da pseudo-medida Fuzzy, uma vez que o valor maximo do erro
grosseiro adicionado ao valor central da funcédo de pertinéncia é igual a £40c para pseudo-
medidas Fuzzy de poténcia e +10c para pseudo-medidas Fuzzy de magnitude de tensdo. As
funcBes de pertinéncia construidas para as pseudo-medidas Fuzzy trapezoidais apresentam,
de acordo com a Figura 4.1, valor de p igual a £25c, enquanto d vale +15¢. As funcGes de

pertinéncia triangulares apresentam valor de d igual a +10c.

4.3.4.2.1. Configuracéo 1

O sistema IEEE 30 barras, dividido em rede interna e uma rede externa e o conjunto
de medicbes e pseudo-medidas Fuzzy consideradas sdo mostrados na Figura 4.20. A
divisdo adotada para o sistema em rede interna e uma externa, assim como a configuragao
de medidas considerada para a rede interna, sdo sugeridas em (DO COUTTO FILHO,
2005). A rede interna possui seis pares de medidas de injecdo de poténcia ativa e reativa,
dezesseis pares de medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa e uma medida de
magnitude de tensdo, totalizando 45 medidas. A redundancia da rede interna é igual a
2.1429. Na rede externa, foram representadas sete pares de pseudo-medidas Fuzzy de fluxo
de poténcia ativa e reativa e quatorze pares de pseudo-medidas Fuzzy de injecdo de

poténcia ativa e reativa. A soma das medidas e pseudo-medidas Fuzzy representadas é
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igual a 87, resultando em uma redundéncia total para o sistema IEEE30 barras igual a
1.4746. A baixa redundancia do sistema tem o propdsito de avaliar os estimadores de

estado testados em uma situacdo critica de observabilidade.

Rede
Interna

Rede
Externa

B12

B26

B14T

Legenda
O Medida Crisp de Fluxo de
Poténcia Ativa e Reativa
> Medida Crisp de Injegdo de
Poténcia Ativa e Reativa

@— Medida Crisp de Magnitude de Tensio

{b <&+ Pseudomedida Fuzzy de Injecdao
B15 B18 B19 B23 "—— de Poténcia Ativa e Reativa
’ J ’ Pseudomedida Fuzzy de Fluxo de
Poténcia Ativa e Reativa

Figura 4.20: Divisdo do sistema teste IEEE 30 barras - configuracdo 1, em rede

interna e rede externa, com o plano de medicédo e pseudo-medidas Fuzzy associadas.

O valor da variancia das pseudo-medidas Crisps de injecdo e fluxo de poténcia
consideradas nos estimadores de estado MQP e VAPR foi igual a 10.

Na Tabela 4.54, é mostrado o valor central da funcdo de pertinéncia das pseudo-
medidas Fuzzy que consideram a presenca de erro grosseiro, e o valor ndo contaminado,
utilizado em um problema de fluxo de poténcia. O valor do erro grosseiro foi gerado

aleatoriamente, com valores de desvio padrdo compreendidos entre +10c e 400.
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Tabela 4.54: Pseudo-medidas Fuzzy com adicao de erros grosseiros ao valor central da sua

funcéo de pertinéncia para o sistema IEEE30 barras — configuragéo 1.

Pseudo-medida Fuzzy

Valor do Fluxo (p.u.)

Valor com Erro Grosseiro (p.u.)

Py, -0.112 -0.0891
Q12 -0.075 -0.1029
P13 0.370 0.4759
Qi3 0.2613 0.3476
Pu -0.062 -0.0484
Qu -0.016 -0.0138
Pis -0.082 -0.1082
Qis -0.025 -0.0318
Pis -0.035 -0.0261
Qus -0.018 _0.0149
Py -0.09 -0.1149
Qir -0.058 -0.0720
Pis -0.032 _0.0424
Qis -0.009 -0.0067
P2o -0.022 -0.0309
Q20 -0.007 -0.0060
P -0.175 -0.2206
Q2 -0.112 -0.1311
P2, 0.2159 0.2460
Q2 0.3413 0.2976
Poa -0.087 -0.0546
Qo4 -0.067 -0.0843
Py 0.2601 0.2947
Q27 0.041 0.0501
P -0.024 -0.0338
Q20 -0.009 -0.0061
Pso -0.106 -0.0911
Qso -0.019 -0.0236
P14 0.0576 0.0504
Q214 0.0266 0.0217
P1g.20 -0.0334 -0.0435
Q1920 -0.0298 -0.0208
Pis.23 -0.0841 -0.0942
Q1503 0.0271 0.0243
Ps.o7 -0.0675 -0.0509
Qas.27 0.0015 0.0017
P56 0.0354 0.0399
Q2526 0.0237 0.0188
Pig.19 0.0618 0.0491
Q1819 0.0047 0.0041
P2s0a 0.0751 0.0969
Q2324 -0.0020 -0.0015
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A condicédo inicial, para o problema de programacdo ndo linear do estimador de
estado PQF, foi valor nulo para os angulos das tens@es, unitario para as magnitudes das
tensOes, e unitario para a varidvel lambda, A. O resultado da estimacdo das magnitudes e
angulos da tensao, aplicando os estimadores de estado PLFNS, PQF, MQP e VAPR, assim
como o resultado obtido pela aplica¢do do fluxo de poténcia, sdo mostrados na Figura 4.21.
As piores estimativas para as variaveis de estado dos barramentos da rede interna e
principalmente da rede externa foram verificados no estimador de estado MQP. Os
estimadores de estado, considerando restri¢cfes Fuzzy, produziram boas estimativas para as
varidveis de estado da rede interna e externa, tratando satisfatoriamente o problema da
imprecisdo nos dados da rede externa. As estimativas da magnitude de tensdo nos
barramentos 25, 26, 27, 29 e 30 sdo as piores estimativas dos estimadores PQF, PLFNS e
VAPR, podendo ser justificadas pelas poucas pseudo-medidas Fuzzy representadas nesta

porcdo da rede externa e o baixo valor das pseudo-medidas Fuzzy de poténcia reativa.

Angulo da Tenszo (Graus)

Numero de barras

1.08

1.06-

1.04

1.02

Magnitude da Tenso (p.u.)

0.98

Namero de barras

Figura 4.21: Estimativas dos angulos e magnitudes das tenses nos barramentos para o

sistema IEEE 30 barras — configuracéo 1, dividido em rede interna e rede externa.
196

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



O valor do erro médio quadratico (EMQ) e o valor do erro absoluto maximo
(Max(EA)) para as grandezas de interesse sdo descritos na Tabela 4.55, enquanto, na Figura
4.22, é apresentado o valor dos erros absolutos por barramento do sistema. Os maiores
erros foram verificados no estimador de estados MQP, sendo estes bem superiores aos
erros dos demais estimadores avaliados. Os estimadores de estado, considerando restricdes
Fuzzy, apresentaram erros de estimacdo muito proximos, produzindo estimativas
satisfatorias. Somente nos barramentos 25, 26, 27, 29 e 30, ndo se produziu uma estimativa
satisfatoria para a variavel magnitude da tensdo, contudo estes barramentos estdo
localizados na rede externa. Os valores elevados dos erros absolutos de magnitude de
tensdo, para os estimadores de estado PQF, PLFNS e VAPR, referem-se aos barramentos

25, 26, 27, 29 e 30, como se observa na Figura 4.22.

Tabela 4.55: Erros de estimagéo para o sistema IEEE 30 barras — configuragéo 1,

particionado em rede interna e rede externa.

Erros Estimador Estimador Estimador Estimador
PQF PLFNS MQP VAPV
EMQy | 4.1392e-004 | 1.9949e-004 0.0010 2.1154e-004
EMQeo 0.3159 0.4080 0.7858 0.4503
EMQp 6.9615e-004 0.0014 0.0056 5.3128e-004
EMQq 0.0013 0.0017 0.0051 8.7724e-004
EMQp; | 8.4068e-004 0.0011 0.0057 4.9386e-004
EMQor | 9.8764e-004 0.0014 0.0041 5.7231e-004
Max(EAv) 0.0480 0.0318 0.0672 0.0347
Max(EAq) 1.6593 1.6266 2.3290 1.6339
Max(EApi) 0.0011 0.0014 0.0036 7.9004e-004
Max(EAo;) 0.0011 0.0017 0.0026 8.9089e-004
Max(ea, ) 0.0011 0.0011 0.0036 6.0283e-004
Max(EA,, ) 0.0013 0.0014 0.0023 8.4534e-004
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Figura 4.22: Erros absolutos por barramento para o sistema IEEE 30 barras —

configuracéo 1, particionado em rede interna e rede externa.
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O residuo maximo de estimacao, a cada iteracdo, do processo de convergéncia, para
todos os estimadores de estado avaliados, € mostrado na Tabela 4.56. Todos os estimadores
de estado apresentaram direcdo de convergéncia proximas, apesar do estimador MQP
convergir em menor nimero de iteracdes. O ultimo problema de programacédo dos dois
estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, apresentou valor da funcéo objetivo
convergida igual a 1, indicando que todas as restricdes foram atendidas satisfatoriamente.
Os valores convergidos para a funcdo objetivo dos estimadores de estado MQP e VAPR

foram, respectivamente, 98134 e 125.96.

Tabela 4.56: Convergéncia dos estimadores de estado.

lteragio Estimador | Estimador | Estimador | Estimador
PQF PLFNS MQP VAPR
1 0.1050 0.1043 0.0796 0.0817
2 0.0202 0.0105 0.0053 0.0132
3 0.0053 0.0008 0.0001 0.0002
4 0.0004 0.0001 - 0.0000
5 0.0000 - - -

4.3.4.2.2. Configuracao 2

O sistema IEEE 30 barras, dividido em rede interna e duas redes externas, e o
conjunto de medidas e pseudo-medidas Fuzzy consideradas, sdo mostrados na Figura 4.23.
A rede interna possui oito pares de medidas de injecdo de poténcia ativa e reativa,
dezessete pares de medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa e uma medida de
magnitude de tensdo, totalizando 51 medidas. A redundancia da rede interna € igual a
1.545. Na rede externa 1, foram representadas seis pares de pseudo-medidas Fuzzy de
injecdo de poténcia ativa e reativa e duas medidas de magnitude de tensdo. Na rede externa
2, foram representados dois pares de pseudo-medidas Fuzzy de injecéo de poténcia ativa e
reativa, trés pares de pseudo-medidas Fuzzy de fluxo de poténcia ativa e reativa, trés

pseudo-medidas Fuzzy de magnitude de tensdo e duas medidas virtuais de injecdo de
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poténcia ativa e reativa. A soma das medidas e pseudo-medidas Fuzzy representadas é
igual a 82, resultando em uma redundancia total para o sistema IEEE30 barras igual a
1.3898. A baixa redundancia do sistema tem o propdsito de avaliar os estimadores de
estado testados em uma situacdo critica de observabilidade. A utilizacdo de medidas
virtuais de injecdo nula na rede externa foi possivel, uma vez que os barramentos 7 e 11
sdo barramentos com injecdo nula de poténcia. A utilizacdo das pseudo-medidas virtuais de
injecdo nula segue a idéia proposta em (LIN, 1996), embora a mesma tenha sido aplicada
para a solucdo do problema de representacdo da rede externa. As medidas virtuais de
injecdo nula de poténcia sdo representadas nos estimadores, considerando restricdes Fuzzy,
como restricdes de igualdade do problema. Nos estimadores de estado MQP e VAPR,
adotou-se para as medidas virtuais um baixo valor de variancia, igual a 0.0001.

B27
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O !
B1 EEEENR? \ BS HB? B8 B28 B29 :
\O T
> s Rede
. - N\ ey
B3 B4 B6 J ‘ Externa 1
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Figura 4.23: Divisdo do sistema teste IEEE 30 barras - configuracéo 2, em rede interna e

duas redes externas, com o plano de medicéo e pseudo-medidas Fuzzy associadas.
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Na Tabela 4.57, é mostrado o valor central da funcdo de pertinéncia das pseudo-

medidas Fuzzy com adicdo de erro grosseiro, e 0 valor ndo contaminado, utilizado em um

problema de fluxo de poténcia. O valor do erro grosseiro foi gerado aleatoriamente, com

valores de desvio padrdo compreendidos entre +10c e 400 para pseudo-medidas Fuzzy de

poténcia e valor maximo de +10c para pseudo-medidas Fuzzy de magnitude de tenséo.

Tabela 4.57: Pseudo-medidas Fuzzy com adicao de erros grosseiros ao valor central da sua

funcéo de pertinéncia para o sistema IEEE30 barras — configuragéo 2.

Pseudo-medida Valor para o Fluxo | Valor com Erro
de Poténcia (p.u.) Grosseiro (p.u.)

P, 0.1830 0.1330
Q> 0.3668 0.4423
P; -0.2280 -0.1820
Q7 -0.1090 -0.0821
Psg -0.3000 -0.4120
Qs -0.0416 -0.038
Pos -0.035 -0.039
Q% -0.023 -0.018
P,7 0.2601 0.312

Qy7 0.041 0.044

Pog 0.0 0.050

Q2 0.0 0.050

Pag -0.024 -0.019
Q29 -0.009 -0.073
P30 -0.106 -0.135
Q2o -0.019 -0.015
P,.g 0.2019 0.160

Qa6 0.0721 0.058

Pe.7 0.0928 0.0783
Qs.7 0.0298 0.0313
Pe.-9 0.0549 0.0486
Qs.9 -0.0138 -0.0106
Vs 1.018 1.0018
\Z 1.012 1.0231
Vs 1.005 1.0150
Vo 1.02 1.0472
Vo7 1.023 1.0112
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O valor da variancia das pseudo-medidas Crisps de injecdo, fluxo de poténcia e
magnitude de tensdo consideradas nos estimadores MQP e VAPR foram iguais a 10.

A condicdo inicial para o problema de programacéo nao linear do estimador de estado
PQF, foi valores da magnitude e angulo da tensdo iguais aos residuos obtidos na
convergéncia do segundo problema de programacdo quadratica do estimador de estado
PQF, enquanto para a variavel lambda, A, foi unitario. O resultado da estimacéo de estado e
do fluxo de poténcia € mostrado na Figura 4.24. Os estimadores de estado, considerando
restricdes Fuzzy, produziram boas estimativas para as variaveis de estado da rede interna e
redes externas, representando satisfatoriamente todas as redes. Os erros grosseiros
adicionados as pseudo-medidas das redes externas, ndo deterioraram o resultado da
estimacdo para a rede interna, em todos os estimadores avaliados. Entretanto, em algumas

barras da rede interna, verifica-se um maior erro de estimacdo para o angulo da tenséo.

Angulo da Tens&o (Graus)

0 5 10 15 2 25 30
Nimero de barras

1.15

Magnitude da Tensao (p.u.)
b 5
&K o
T
|

0.95
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Figura 4.24: Estimativas dos angulos e magnitudes das tens6es nos barramentos para o
sistema IEEE 30 barras — configuracao 2, dividido em rede interna e duas redes externas.
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O valor do erro médio quadratico (EMQ) e o valor do erro absoluto maximo
(Max(EA)) para as grandezas de interesse sdo descritos na Tabela 4.58, enquanto na Figura
4.25 é apresentado o valor dos erros absolutos por barramento do sistema. Os estimadores
de estado, considerando restricbes Fuzzy, apresentaram erros de estimacdo muito
préximos, com melhor estimativa verificada no estimador de estados VAPR. Os maiores
erros absolutos, para as variaveis de estado em todos os estimadores avaliados, de acordo
com a Figura 4.25, foram verificados nos barramentos 27, 29 e 30 da rede externa 1.

Tabela 4.58: Erros de estimacdo para o sistema IEEE 30 barras — configuragédo 2,

particionado em rede interna e duas redes externas.

Erros Estimador Estimador Estimador Estimador
PQF PLFNS MQP VAPV
EMQvy 5.8490e-005 1.2015e-004 4.4325e-005 | 7.8967e-006
EMQe 0.4775 0.3926 0.2127 0.1271
EMQp 0.0016 0.0013 2.6833e-004 | 8.4937e-004
EMQq 6.4746e-004 7.3125e-004 0.0016 5.8247e-004
EMQps 6.7399e-004 6.2649e-004 1.1636e-004 | 3.9609e-004
EMQor 3.9432e-004 5.1920e-004 6.3013e-004 | 2.4999e-004
Max(EAv) 0.0110 0.0389 0.0143 0.0103
Max(EAo) 2.2869 1.0086 1.1462 0.8899
Max(EAp;) 0.0014 0.0015 5.4618e-004 | 9.3899e-004
Max(EAgi) | 9.6862e-004 0.0012 0.0017 0.0012
Max( EA, ) 0.0012 0.0012 2.7302e-004 | 9.0407e-004
Max(*) | 7.1716e-004 8.0659e-004 0.0012 5.8220e-004
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Figura 4.25: Erros absolutos por barramento para o sistema IEEE 30 barras —

configuracdo 2, particionado em rede interna e duas redes externas.
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O residuo méximo de estimacdo, a cada iteracdo do processo de convergéncia, para
todos os estimadores de estado avaliados, € mostrado na Tabela 4.59. Todos os estimadores
de estado apresentaram direcdo de convergéncia semelhantes, apesar do estimador MQP
convergir em menor numero de iteragdes. O ultimo problema de programacdo do
estimador de estado PQF apresentou valor da funcdo objetivo convergida igual a 1,
indicando que todas as restricdes foram atendidas satisfatoriamente, enquanto o valor
convergido da funcdo objetivo do estimador PLFNS foi igual a 0.99693, indicando que
nem todas as restricdes foram totalmente atendidas. Os valores convergidos para a funcao

objetivo dos estimadores MQP e VAPR foram, respectivamente, 8.1101 e 0.27645.

Tabela 4.59: Convergéncia dos estimadores de estado.

lteragio Estimador | Estimador | Estimador | Estimador
PQF PLFNS MQP VAPR
1 0.0722 0.0726 0.0784 0.0742
2 0.0084 0.0066 0.0039 0.0038
3 0.0018 0.0001 0.0000 0.0044
4 0.0006 0.0000 - 0.0000
5 0.0001 - - -

4.3.4.3. |IEEE 118 Barras

O sistema IEEE 118 barras, dividido em rede interna e duas redes externas e o
conjunto de medidas e pseudo-medidas Fuzzy, sdo mostrados na Figura 4.26. A rede
interna possui 21 pares de medidas de injecdo de poténcia ativa e reativa, 61 pares de
medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa e 3 medidas de magnitude de tensdo,
totalizando 164 medidas. A redundancia da rede interna é igual a 1.21. Na rede externa 1,
foram representados 13 pares de pseudo-medidas Fuzzy de injecdo de poténcia ativa e
reativa e 17 pares de pseudo-medidas Fuzzy de fluxo de poténcia ativa e reativa, com um

total de 60 pseudo-medidas Fuzzy distintas. Na rede externa 2, foram representados 19
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pares de pseudo-medidas Fuzzy de injecdo de poténcia ativa e reativa, 9 pares de pseudo-

medidas Fuzzy de fluxo de poténcia ativa e reativa, e 3 medidas virtuais de injecdo de

poténcia ativa e reativa, totalizando 59 pseudo-medidas Fuzzy. A soma total de todas as

medidas e pseudo-medidas Fuzzy representadas é igual a 283,

resultando em uma

redundéancia total para o sistema IEEE118 barras igual a 1.204. A baixa redundancia do

sistema tem o propoésito de avaliar os estimadores de estado em uma situagdo critica de

observabilidade.
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Figura 4.26: Divisdo do sistema teste IEEE 118 barras, em rede interna e duas redes

externas, com o plano de medigéo e pseudo-medidas Fuzzy associadas.

No teste realizado, os seguintes valores de erros grosseiros foram adicionados ao

valor do fluxo de poténcia, para composi¢do do valor central da funcdo de pertinéncia das

pseudo-medidas Fuzzy de poténcia: +10c, £20c, +30c € +400. As pseudo-medidas Fuzzy
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de poténcia foram agrupadas de acordo com o valor do erro grosseiro adicionado ao valor

central das mesmas, seguindo o seguinte principio:

- 23% das pseudo-medidas Fuzzy de poténcia recebem desvio padréo igual a +30c;

- 27% das pseudo-medidas Fuzzy de poténcia recebem desvio padréo igual a +20c;

- 30% das pseudo-medidas Fuzzy de poténcia recebem desvio padréo igual a +10c.

A Tabela 4.60 mostra o valor do desvio padrdo adicionado ao valor do fluxo de

poténcia para composicdo do valor central da funcdo de pertinéncia das pseudo-medidas

Fuzzy consideradas. Na Tabela 4.61, é mostrado o valor central da funcdo de pertinéncia

das pseudo-medidas Fuzzy, com adicao de erro grosseiro, de acordo com a Tabela 4.60; e 0

valor ndo contaminado, utilizado em um problema de fluxo de poténcia. O resultado do

fluxo de poténcia, para este sistema, € mostrado no Apéndice B, item B.3.

Tabela 4.60: Valor do desvio padréo adicionado ao valor central de cada pseudo-medidas

Fuzzy representada no sistema IEEE118 barras.

Pseudo-medida Fuzzy

Rede Externa 1

Rede Externa 2

Erro Grosseiro adicionado ao
valor central (valor do fluxo de
poténcia), em desvios padrao

P13, Pg-g, P15-17, Q13,Q15-
17, Qs-9,

Pgo, Po1, Psg-90, Qoo, Qo1,
Qs9-90,

+400

P16, P21, P117, Ps.g, Ps.s,
P1-3, Pa.5, Q16, Q21, Q117,
Qs.8, Q35, Q13 Q5.6

P110, P111, P112, P102-104,
P103-89, P100-89, P92-104,
Q110, Qu11, Q112, Qo2-104

Q100—891 Q102-1041 Q103—89

+30c

P16-17, P1g-19, P45, P12.7,
P12.11, Pgg, P4, P11, Q1s-
17, Q18-19, Q4-5, Q12.7,
Q12.11, Q8-9,Q4,Q11

P101, P103, P10s, P107, P10s,
P109, Pg9-103, Pos-09, Q1o01,

Q103, Q10s, Q107, Q1os,
Q109!Q99-131Q98-99

+20c

P2, P1s, P22, P12.4, P12.16,
P14-15, P14, P20,P14-12 Q2,
Qis, Q22, Q12-4, Q12-16,

Q14-15, Q14, Q20,Q14-12

Pgo, Po1, Pg2, Pos, Poa, Pgs,
P100, P104, Qgo, Qo1, Qo2,
Qo3, Qoa, Qos, Q100, Q104

+10c
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Tabela 4.61: Pseudo-medidas Fuzzy com adicdo de erros grosseiros ao valor central da

sua funcéo de pertinéncia para o sistema IEEE118 barras

Pseudo- Valor com erro Pseudo- | Valor comerro | Pseudo- | Valor com erro
medida grosseiro (p.u.) medida | grosseiro (p.u.) | medida | grosseiro (p.u.)
Pis 0.025 Pis 0.030 Pgg-103 0,2356
Ps-g 0.1242 P2 -0,13 Posg-g9 0,3156
Pi5.17 0.040 P14 -0,2052 Q101 0.9696
Q1 0.025 P1216 -0,0886 Q103 0.020
Q15.17 0.040 Pis.1s 0.025 Q105 -0.2713
Qs-9 0.060 P14 0.020 Q108 -0.0653
P16 -0.3250 Pao -0,18 Q109 -0.0120
P,y -0.1820 P14.12 -0,1652 Qo913 0,1310
P17 -0.2600 Q2 0.030 Q107 0.020
Ps.g 1.1543 Q15 0.030 Qos-99 0.137
Ps.6 0.030 Q2 0.030 Pao -1.7930
P13 0.030 Q124 0.030 Po1 -0.1100
P35 -0.8871 Q12.16 -0,0776 Pg> -0.7150
Q16 0.020 Q412 -0,0565 Pos -0.1320
Qa1 -0,17 Pgo -1,943 Pos -0.3300
Q117 -0,08 Po1 0,125 Pos -0.4620
Qs-s -0.030 Pgg-90 -0.020 P10o 2.3650
Qzs -0.1797 Qo0 -0.0650 P10a -0.4180
Qi3 0,1337 Qo1 0.1904 Qg2 -0.1440
Qs-6 0.0311 Qg9-90 0.020 Qo3 -0.2634
P16.17 0,1338 P110 -0.5070 Qos -0.0770
P1s-19 -0,2141 P11 0.4680 Qgs -0.1760
Pss -1,0661 P112 -0.8840 Q100 -0.1929
P17 0,1977 P102-104 -0,7121
P1211 -0,2846 P103-89 0,4128
Psg 0.037 P10o-89 0,2395
P4 -0.4680 Pg2-104 0,3895
P11 -0.8400 Q110 -0.0260
Q1617 -0,0379 Qi -0.0239
Q1819 -0,1552 Q2 0.3706
Q45 -0,1247 Qo2-104 -0.1092
Q12_7 -0,0527 Q100-89 0,1895
Q1211 0,4018 Q102-104 -0,1521
Q4 0.030 Q103-89 0,1128
Qu 0.030 Pio1 -0.2640
P, 0.030 P1o3 0.020
Q14—15 0.025 P105 0.020
Q14 0.030 P1o7 -0.6000
Q20 -0.027 P1os -0.0240
Q104 0.010 P1oo -0.0960
208

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢cdes Fuzzy




A modelagem das fungdes de pertinéncia das pseudo-medidas Fuzzy considerou um
comprimento fixo para a faixa de pertinéncia unitaria da funcéo de pertinéncia trapezoidal,
definida em p, igual a 25% do valor central da mesma, enquanto o decréscimo de
pertinéncia, definido em d, ocorre para variacoes fixas iguais a 15% do valor central.

O valor do desvio padrdo considerado para cada medida foi definido no item (4.2.1).
O valor da variancia das pseudo-medidas Crisp de injecdo e fluxo de poténcia,
consideradas nos estimadores de estado MQP e VAPR, foi igual a 10.

A condicdo inicial, para o problema de programacdo ndo linear do estimador de
estado PQF, foi valores da magnitude e angulo da tensdo iguais aos residuos obtidos na
convergéncia do segundo problema de programacdo quadratica do estimador de estado
PQF, enquanto para a varidvel lambda, A, foi unitario. O resultado da estimacdo das
magnitudes e angulos da tensao, aplicando os estimadores de estado PLFNS, PQF, MQP e
VAPR, assim como o resultado obtido pela aplicacdo do fluxo de poténcia, sdo mostrados
na Figura 4.27. Os estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy, e principalmente
0 estimador PLFNS, produziram boas estimativas para as varidveis de estado da rede
interna e redes externas, representando satisfatoriamente todas as redes. As piores
estimativas das varidveis de estado obtidas para a rede interna, com maior discrepancia do
valor do fluxo de poténcia, podem se justificar pela baixa redundancia de medidores nesta
rede, e ndo pela incerteza refletida no valor central das pseudo-medidas Fuzzy, localizadas

nas redes elétricas externas.
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Figura 4.27: Estimativas dos angulos e magnitudes das tensdes nos barramentos para o
sistema IEEE 118 barras.
O valor do erro médio quadratico (EMQ) e o valor do erro absoluto maximo

(Max(EA)) para a rede externa 1 e 2, sdo descritos nas Tabelas 4.62 e 4.63. O proposito de
se analisar os residuos de estimacgdo para as redes externas, e ndo para a rede interna, é
averiguar a capacidade de representacdo do estado operacional da rede externa, a partir das

pseudo-medidas Fuzzy representadas nestas redes.
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Tabela 4.62: Erros de estimagéo para a rede externa 1 do sistema IEEE 118 barras.

Erros Estimador Estimador Estimador Estimador

PQF PLFENS MQP VAPV

EMQyv 0.0002 0.0003 0.0002 0.0004
EMQe 10.2529 7.9350 16.1589 14.0328
EMQp 0.1114 0.1513 0.2039 0.3569
EMQo 0.4694 0.5231 0.4945 0.5318
EMOQps 0.2208 0.2240 0.2381 0.2251
EMQot 0.0574 0.0562 0.0491 0.0542
Max(EAv) 0.0349 0.0439 0.0401 0.0648
Max(EAg) 4.0284 3.5328 7.0627 7.7449
Max(EApi) 0.0055 0.0067 0.0096 0.0131
Max(EAoi) 0.0112 0.0118 0.0095 0.0091
Max(=*) 0.0077 0.0076 0.0072 0.0076
Max(%*.) 0.0042 0.0043 0.0044 0.0042

Tabela 4.63: Erros de estimacdo para a rede externa 2 do sistema IEEE 118 barras.

Erros Estimador Estimador Estimador Estimador

PQF PLFNS MQP VAPV

EMQy 0.0010 0.0006 0.0014 0.0021
EMQeo 28.8443 28.0705 35.0571 14.2062
EMQp 0.6125 0.6275 0.5856 0.4529
EMQo 0.0761 0.0789 0.3162 0.1415
EMQp 0.0216 0.0208 0.0383 0.0091
EMQos 0.0043 0.0042 0.0122 0.0047
Max(EAy) 0.0329 0.0446 0.0680 0.0898
Max(EAe) 12.2183 8.3332 11.7194 6.2926
Max(EAp) 0.0179 0.0179 0.0181 0.0127
Max(EAqi) 0.0059 0.0059 0.0142 0.0094
Max(~™) 0.0038 0.0038 0.0050 0.0030
Max (%) 0.0015 0.0015 0.0020 0.0015

Analisando o0s erros mostrados nas Tabelas 4.62 e 4.63, verificam-se melhores
estimativas para a rede externa 1 em comparagdo com a rede externa 2 em todos oS
estimadores. As melhores estimativas para a rede externa 1 podem ser, em parte,
justificadas pela representacdo de um maior numero de pseudo-medidas Fuzzy de fluxo de

poténcia. A representacdo de medidas virtuais na rede externa 2 também ndo se mostrou
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uma alternativa tdo eficaz, como foi verificado anteriormente na simulacdo com o sistema
de 30 barras do IEEE. Os estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy,
apresentaram erros de estimacdo muito préximos, com estimativas superiores aquelas
verificadas no estimador de estado MQP, e no estimador VAPR para a rede externa 1.
Contudo, verificam-se em algumas barras de ambas as redes externas, erros elevados nas
estimativas das magnitudes e angulos da tensdo, conforme mostrado pode ser comprovado
na Figura 4.27.

O residuo maximo de estimacdo, a cada iteracdo do processo de convergéncia, para
todos os estimadores de estado avaliados, € mostrado na Tabela 4.64. Todos os estimadores
de estado apresentaram direcdo de convergéncia semelhantes, apesar do estimador MQP
convergir em menor numero de iteragdes. Apesar do estimador de estado PQF convergir
em cinco iteracOes, este demandou uma carga computacional superior aos demais, fato
verificado na resolucdo do problema de programacdo ndo linear existente em seu modelo.
O ultimo problema de programacdo dos estimadores de estado PQF e PLFNS apresentou
valor da funcdo objetivo convergida igual a 1, indicando que todas as restricbes foram
atendidas satisfatoriamente. Os valores convergidos para a funcao objetivo dos estimadores

MQP e VAPR foram, respectivamente, 39.331 e 21.9645.

Tabela 4.64: Convergéncia dos estimadores de estado.

lteragéo Estimador | Estimador | Estimador | Estimador
PQF PLFNS MQP VAPR
1 0.0722 0.0726 0.0784 0.0742
2 0.0084 0.0066 0.0039 0.0038
3 0.0018 0.0001 0.0000 0.0044
4 0.0006 0.0000 - 0.0000
5 0.0001 - - -
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CAPITULOS

CONCLUSOES

51 CONCLUSOES GERAIS

A principal contribuicdo deste trabalho é a representacdo de informac6es qualitativas
imprecisas em um problema de estimacdo de estado em sistemas elétricos de poténcia,
utilizando os conceitos de conjuntos Fuzzy. Para o sucesso desta metodologia, diferentes
modelos de estimacdo de estado hibridos, em um ambiente Fuzzy, foram desenvolvidos
baseados na utilizacdo de conceitos de programacdo Fuzzy, que resultaram em modelos
lineares e ndo lineares para a solucdo do problema de calculo do vetor de estado do
sistema. As seguintes formulacGes de estimadores de estado em um ambiente Fuzzy foram
desenvolvidas:

- Estimador de estado baseado em programacéo linear Fuzzy com fungéo objetivo
simétrica (PLFS);

- Estimador de estado baseado em programacéo linear Fuzzy com fungdo objetivo
ndo-simétrica (PLFNS);

- Estimador de estado baseado em programacdo quadratica Fuzzy com funcdo
objetivo ndo-simétrica (PQF).

Um ponto fundamental, neste trabalho, é a técnica utilizada para a modelagem das
informagdes qualitativas e as suas respectivas imprecisdes. Ao contrario dos metodos
convencionais de estimacao de estado, em que as informag0es qualitativas e as imprecisoes

a respeito das mesmas sdo representadas por pseudo-medidas Crisps, com relativamente
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baixas ponderac@es, neste trabalho propde-se a representacdo das informacdes qualitativas
e imprecisdes por meio de pseudo-medidas Fuzzy, definidas por uma funcéo de pertinéncia
que modela a imprecisao existente na definicdo da pseudo-medida, atraves de uma faixa de
valores com grau de pertinéncia variavel, em torno de um valor central.

Uma caracteristica da metodologia proposta, decorrente do emprego da técnica de
programacdo Fuzzy para solucdo do problema de estimacdo de estado, € a representacao
das pseudo-medidas Fuzzy por meio de restricdes de desigualdade, ndo ponderadas. Este
fato constitue uma das grandes vantagens da metodologia desenvolvida, pois contorna o
problema da definicdo do valor da ponderacdo relativa as pseudo-medidas,
tradicionalmente verificado em estimadores de estado MQP e VAPR. Assim, problemas de
mal condicionamento nimerico durante a solucdo do problema de célculo do vetor de
estado, que podem ocasionar divergéncia ou convergéncia para valores nao satisfatérios,
ndo sdo verificados nos estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy.

As principais caracteristicas de implementacdo, comuns a todos os estimadores de
estado propostos, podem ser assim enumeradas:

- Funcéo objetivo do problema de estimacdo de estado definida pela minimizacéo de
lambda, 4.

- Pseudo-medidas Fuzzy representadas por restricdes de desigualdade no problema de
estimacdo de estado. O nimero de restrigdes de desigualdade, a ser considerada para cada
pseudo-medida Fuzzy, refere-se ao formato da funcao de pertinéncia que modela a mesma.

- Fuzzificacdo da funcéo objetivo de um problema de estimacéo de estado MQP ou
VAPR, através da solucdo de problemas prévios de estimacdo de estado baseados nestas

formulacdes, para determinag&o dos seus limites de existéncia.
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- Representacdo da funcdo objetivo do problema de estimacdo de estado MQP ou
VAPR, por meio de uma restricdo de desigualdade, podendo resultar em uma restri¢éo
linear (estimador VAPR) ou ndo linear (estimador MQP);

- Medidas analdgicas sdo representadas no problema de estimacdo de estado,
considerando restrigdes Fuzzy, como restri¢cdes de igualdade ao problema.

A principal aplicacdo do estimador de estado, considerando restricBes Fuzzy, esta no
calculo do vetor de estado em redes de distribuicdo de eletricidade e na representacéo de
redes elétricas externas em sistemas de transmissdo. Outras caracteristicas, como robustez
a uma grande variedade de erros grosseiros em medidas analdgicas, e robustez a
imprecisdes na definicdo do valor central da pseudo-medida Fuzzy, sdo outros pontos de
grande importancia, verificados pela metodologia de estimacdo de estado proposta neste
trabalho de tese. A robustez verificada nos estimadores de estado propostos, para uma
grande variedade de erros grosseiros em medidas analdgicas, permite a ndo utilizacdo de
ferramentas de pos-processamento, contudo a aplicacdo destas ferramentas pode-se fazer
necessaria, em situacdes onde a robustez dos mesmos ndo se caracteriza. A robustez as
incertezas existentes na modelagem do valor central das pseudo-medidas Fuzzy, pode ser
caracterizada, como uma “dificuldade” que estes estimadores apresentam em transmitir
uma informacéo incoerente para o estado que esta sendo estimado.

A representagdo das pseudo-medidas Fuzzy, na solucdo de problemas de
observabilidade, somente é possivel devido a técnica de resolucdo do problema de
programacéo linear ou ndo-linear (Método SIMPLEX ou Pontos Interiores Primal Dual)
empregada na modelagem do estimador de estado, considerando restri¢bes Fuzzy, em que
as restrices de desigualdade sd@o tratadas como restricdes de igualdade ao problema,
através da inclusdo de variaveis de folga (LINS, 2006) e (LUENBERGER, 1984). Uma

vantagem na modelagem da pseudo-medida critica, como Fuzzy, reside no fato destas néo
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interferirem no resultado da estimacdo de estado, mesmo com elevada imprecisdao na
definicdo do seu valor central. Desta forma, conclui-se que a modelagem de pseudo-
medidas Fuzzy criticas, ndo tem nenhuma implicacdo no resultado do processo de
estimacao de estado.

Com relacdo aos critérios de avaliacdo dos erros de estimacdo, erros médio
quadraticos (EMQ) e erros absolutos (EA), verifica-se que os modelos de estimadores de
estado, considerando restricdes Fuzzy, apresentaram resultados semelhantes, sendo que, no
geral, as piores situaces foram verificadas no estimador de estado PLFS. Este estimador
representa um modelo primario do estimador de estado PLFNS. Os valores dos EMQ
foram, no geral, pequenos para o conjunto de simulaces apresentadas. O estimador de
estado, baseado no método dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP), apresentou 0s
maiores valores de erros, caracterizando o problema da modelagem de um elevado nimero
de pseudo-medidas Crisps para representacdo de informacdes qualitativas imprecisas. A
implementacdo de uma técnica diferente do método das Equaces Normais para solucédo do
problema MQP, como, por exemplo, um método Ortogonal, poderia trazer melhores
resultados. Os bons resultados alcancados com o estimador de estado, baseado no Menor
Valor Absoluto Ponderado dos Residuos (VAPR), pode ser justificado pela robustez que
este tipo de estimador de estado apresenta a uma grande variedade de erros grosseiros em
medidas ou mesmo pseudo-medidas.

Deve-se ressaltar que os relativamente pequenos erros de estimagdo, mostrados nos
resultados do Capitulo 4, para os estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy,
referem-se aos melhores resultados obtidos pela aplicagdo destes. Contudo, em
determinadas situacdes, estes podem fornecer estimativas piores que aquelas do estimador

de estado MQP, ou mesmo divergéncia.
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A aplicacdo dos estimadores de estado para modelagem da rede elétrica externa, em
um sistema de transmissdo, também mostrou-se uma boa alternativa; uma vez que permite
uma modelagem completa destas redes, a partir da construcdo de pseudomedidas Fuzzy
apenas, sem a necessidade da execucdo de um problema de fluxo de poténcia previo,
definicbes de barras de referéncia para a rede externa e ajustes de ponderac6es de pseudo-
medidas de injecdo de poténcia, conforme verificado na técnica de modelagem em dois
passos. A metodologia desenvolvida permitiu também uma incorporagdo satisfatoria de
medidas virtuais ao problema de estimacéo de estado.

Outro ponto de destaque na aplicacdo dos estimadores de estado propostos, com
relacdo ao problema de modelagem da rede elétrica externa, € a dificuldade que uma
pseudo-medida Fuzzy, com valor central incorretamente definido, tem em deteriorar o
resultado da estimacdo de estado para a rede interna.

Com relacdo a metodologia proposta, alguns pontos devem ser levantados:

- A implantacdo da modelagem proposta, em situacdes reais, mostra-se fortemente
dependente das informacdes qualitativas disponibilizadas. Uma modelagem inconsistente
para um grande namero de informac@es qualitativas pode conduzir a estimativas do vetor
de estado ndo coincidentes com a realidade operacional.

- A carga computacional para a solugdo do problema de estimagéo de estado em um
ambiente Fuzzy é mais elevada, se comparada a utilizacdo do fluxo de poténcia ou
estimadores de estado MQP e VAPR. Este fato é justificado pela sequéncia de problemas
de programacéo executados durante o processo iterativo de calculo do vetor de estado, e 0
grande namero de restri¢cdes de desigualdade representadas nestes estimadores.

- Ha necessidade da execucao prévia de estimadores de estado convencionais, VAPR
ou MQP, para a determinacdo do valor convergido de sua funcdo objetivo, e construgdo da

restricdo de desigualdade da mesma. Caso o sistema elétrico sofra modificagdes em sua
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topologia, insercdo ou exclusdo de pontos de medicdo, ou mesmo modificacdo do valor de
alguma medida, tornar-se-a necessaria a re-execuc¢do do estimador de estado convencional,
para atualizacdo do valor da sua funcdo objetivo e reconstrucdo da restricdo de
desigualdade associada a mesma. A nédo adequacéo da restricdo da funcéo objetivo a nova
condicdo, pode ocasionar problemas de divergéncia ou mesmo convergéncia para valores
menos condizentes com a condicdo de operacdo. Este problema é mais acentuado no
estimador de estado PLFS.

- Dentre todos os modelos de estimadores de estado, considerando restri¢cbes Fuzzy,
desenvolvidos neste trabalho, o estimador de estado PQF mostra-se como a alternativa
mais desfavoravel para solucdo do problema de estimacdo de estado com presenca de
informacBes qualitativas, pois a solucdo deste estimador requer a execucdo de um
problema de programacdo ndo-linear, fortemente dependente das condicdes iniciais. A
carga computacional requerida pelo estimador PQF também é muito superior aos demais
modelos, mesmo convergindo em um numero igual de iteracdes. Os estimadores de estado
lineares, considerando restricdes Fuzzy, mostram-se insensiveis a problemas de condicao
inicial, exigindo menor carga computacional. O modelo do estimador PLFNS mostra-se a

melhor alternativa para implementacdes reais.
5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Uma vez que o tema abordado, neste trabalho, mostra-se suficientemente rico, varias
sugestdes para trabalhos futuros podem ser levantadas, propondo novas aplicagdes para 0s
estimadores de estado, considerando restricbes Fuzzy, e/ou a melhoria das ferramentas de
apoio ao emprego destes estimadores de estado.

e Aplicagéo dos estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy, para solucao

de problemas reais, associadas as redes de distribuicdo de eletricidade ou sistemas de
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transmissdo de energia elétrica. Para estes sistemas devem ser levantados um namero
consideravel de informac6es qualitativas que possam ser modeladas por nimeros Fuzzy.

e Desenvolvimento de outra alternativa de modelagem de estimador de estado
Fuzzy, envolvendo a resolucéo do problema de célculo do vetor de estado com presenca de
informagdes qualitativas imprecisas, através da aplicacdo da técnica de aritmética Fuzzy a
um problema de estimacao pelo método dos Minimos Quadrados Ponderados.

e Desenvolvimento de um modelo trifasico para estimacéo de estado com presenca
de medidas imprecisas, a partir do modelo monofasico apresentado neste trabalho, para
aplicacdo especifica em redes de distribuicdo de eletricidade. Este modelo deve ser capaz
de representar as caracteristicas peculiares verificadas nestas redes elétricas.

e Insercdo e tratamento de restricbes operativas de aparelhos no problema de
estimacéo de estado considerando restricbes Fuzzy. Na literatura especializada, o problema
de representacdo de restricOes operativas em estimadores de estado, baseados em
programacao linear ou Método dos Minimos Quadrados, ja foi bem discutida, entretanto a
migracdo destes modelos para um ambiente Fuzzy deve ser mais bem avaliada.

e Inclusdo do problema de estimacdo de parametros desconhecidos da rede elétrica
no modelo do estimadores de estado, considerando restricdes Fuzzy. Assim, como 0
realizado com as pseudo-medidas, os parametros desconhecidos seriam modelados como
grandezas Fuzzy, e representados no problema de estimacéo de estado.

e Determinacdo de uma técnica para levantamento e tratamento de informagdes
qualitativas a serem utilizadas pelos estimadores de estado, considerando restrigdes Fuzzy.
Esta proposta tem por objetivo construir uma metodologia auxiliar ao problema de
estimacdo de estado, de forma que informagdes qualitativas ou o conhecimento humano,
caracterizado por variaveis linglisticas, possam ser adequadamente representados em

forma de fungbes de pertinéncia. Aplicacdo de algum método de previsdo de grandezas
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elétricas e construcdo de um conjunto de regras associadas as mesmas, podem ser viaveis

no atendimento desta proposta.

220

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AAM, S., HOLTEN, L., GJERDE, O., 1983, “Design of the Measurement System for
State Estimation in the Norwegian High-Voltage Transmission Network”, |EEE
Transactions on PAS, vol. PAS - 102, no. 12, pp. 3769-3777, December.

ABBASY, N. H., 1996, “Neural Network Aided Design for Metering System of
Power System State Estimation”, Proceddings of 4™ IEEE AFRICON, vol. 2, pp. 607 —
610, September.

ABUR, A., 1990, “A Bad Data Identification Method for Linear Programming State
Estimation”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 5, no. 3, pp. 894-901, August.

ABUR, A., CELIK, M. K., 1991, “A Fast Algorithm for the Weighted Least Absolute
Value State Estimation”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 6, no. 1, pp. 1-8,
February.

ABUR, A., CELIK, M. K., 1993a, “Least Absolute Value State Estimation with
Equality and Inequality Constraints”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 8, no. 2,
pp. 680-686, May.

ABUR, A., EXPOSITO, A. G., 1993b, “Observability and Bad Data Identification
When Using Ampere Measurements in State Estimation”, In: ISCAS - IEEE International
Symposium on Circuits and Systems, vol. 4, pp. 2668-2671, May.

ABUR, A., CELIK, M. K., 1994, “Topology Error Identification by Least Absolute
Value State Estimation”, In: IEEE Proceedings of the 7th Mediterranean Electrotechnical
Conference, vol. 3, pp. 972-975, April.

ABUR, A., MAGNAGQO, F. H., ALVARADO, F. L., 1997, “Elimination of Leverage
Measurements Via Matrix Stretching”, Electrical Power & Energy Systems, Elsevier

Science LTDA, vol. 19, no. 8, pp. 557-562, May.

221

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



ABUR, A., EXPOSITO, A. G., 2004, Power systems state estimation: Theory and
Implementation, Marcel Dekker Inc., New York.

ALLEMONG, J. J., RADU, L., SASSON, A. M., 1982, “A Fast and Reliable State
Estimation Algorithm for AEP’s New Control Center”, IEEE Transactions on PAS, vol.
PAS-101, no. 04, pp.933-944, April.

ALMEIDA, M. A. D., SILVEIRA, D. B. F., PIRES, P. S. da M., MOTA, F. C,,
OLIVEIRA, R. C., MEDEIROS JR., M. F., 2003, “Estimac¢ao de Estado em Sistemas de
Distribuicdo de Energia Elétrica, para Avaliacdo das Perdas Técnicas, com Base no
Método da Soma de Poténcias”, In: Anais do Il CITENEL — Congresso de Inovagdo
Tecnologica em Energia Elétrica, Caderno Perdas, pp. 744 — 749, Salvador, BA, Brasil,
Novembro.

AL-OTHMAN, A. K., IRVING, M. R., 2005a, “Uncertainty Modelling in Power
System State Estimation”, In: IEE Proceedings - Generation, Transmission and
Distribution, vol. 152, no. 2, pp. 233 — 239, March.

AL-OTHMAN, A. K., IRVING, M. R., 2005b, “Analysis of Confidence Bounds in
Power System State Estimation with Uncertainty in Both Measurements and Parameters”,
Electric Power System Research Journal, Elsevier B. V., December.

ALVARADO, F.L., TINNEY, W.F., 1990, “State Estimation using Augmented
Blocked Matrices”. IEEE Transactions on Power Systems, vol. 5, no.3 pp. 911-921,
August.

ALSAC, O., VEMPATI, N., STOTT, B., MONTICELLI, A., 1998, “Generalized
State Estimation”. IEEE Transactions on Power Systems, vol. 13, no.3 pp. 1069-1075,

August.

222

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



ALVES DA SILVA, A. P., QUINTANA, V. H., 1995, “Pattern Analysis in Power
System State Estimation”, Electrical Power & Energy Systems, Elsevier Science Ltd, vol.
17, no. 1, pp. 51-60.

ANTONIO, A. B., TORREAO, J. R. A,, DO COUTTO FILHO, M. B., 2001, “Meter
Placement for Power System State Estimation Using Simulated Annealing”, IEEE
Proceedings of Porto Power Tech. Conference, vol. 3, 5 pp., Porto, Portugal, September.

ASADA, E., FREITAS, W., GARCIA, A., 2002, “Identifica¢ao de Erros Interativos ¢
Conformativos em Estimagdo de Estado”, In: Anais do XIV Congresso Brasileiro de
Automdtica, Natal, RN, pp. 1562 — 1568, Setembro.

ASADA, E., 2004, “Analise de Observabilidade e Processamento de Erros
Grosseiros Conformativos Utilizando a Metaheuristica Busca Tabu na Estimacdo de
Estado Generalizada”, Tese de Doutorado, FEEC/UNICAMP, Campinas, SP.

ASCHMONEIT, F. C., PETERSON, N. M., ADRIAN, A. C., 1977, “State Estimation
with Equality Constraints”, Proceddings of PICA, pp. 427-436.

BALDICK, R., CLEMENTS, K. A., PINJO-DZIGAL, Z., DAVIS, P. W., 1997,
“Implementing Nonquadratic Objective Functions for State Estimation and Bad Data
Rejection”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 12, no. 1, pp. 376-382, February.

BANSAL, R. C., 2003, “Bibliography on the Fuzzy Set Theory Applications in
Power System (1994 — 2001)”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 18, no. 4, pp.
1291-1299, November.

BARAN, M. E., WU, F. F., 1989, “Network Reconfiguration in Distribution Systems
for Loss Reduction and Load Balancing”, IEEE Transactions on Power Delivery, vol. 4,

no. 2, pp. 1401-1407.

223

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



BARAN, M. E., KELLEY, A. W., 1994, “State Estimation for Real-time Monitoring
of Distribution Systems”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 9, no.3, pp. 1601 —
1609, August.

BARAN, M. E., KELLEY, A. W., 1995, “A Branch-Current-Based State Estimation
Method for Distribution Systems”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 10, no. 1,
pp. 483 — 491, February.

BARAN, M. E., JINXIANG, Z., HONGBO, Z., GARREN, K. E., 1995,“A Meter
Placement Method for State Estimation”, |IEEE Transactions on Power Systems, vol. 10,
no. 3, pp. 1704 — 1710, August.

BARBOZA, M. C. S., 1999, “Mecanismos para a Integracdo de Informacdes: Fusdo
de Dados Quantitativos e Qualitativos com Aplicacdo a Estimacdo de Estado de Sistemas
de Poténcia”, Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal Fluminense, P6s-Graduagéo
em Computacdo, Niteroi, RJ.

BARGIELA, A., IRVING, M. R., STERLING, M. J. H., 1986, “Observability
Determination in Power System State Estimation Using a Network Flow Technique”, IEEE
Transactions on Power Systems, vol. 1, no. 2, pp. 108-113, May.

BARGIELA, A., PEDRYCZ, W., TANAKA, M., 2003, “A Study of Uncertain State
Estimation”, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics — Part A: Systems and
Humans, vol. 33, no. 3, pp. 288-301, May.

BONANOMI, P., GRAMBERG, G., 1983, “Power System Data Validation and State
Calculation by Network Search Techniques”, IEEE Transactions on Power Apparatus and
Systems, vol. PAS-102, no. 1, pp. 238-249, January.

BOSE, A., 1984, “Modeling of External Networks for On — Line Security Analysis”,
IEEE Transactions on Power Apparatus and Systems, vol. PAS - 103, pp. 2117-2125,

August.

224

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy


http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=10669
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=10669
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=10669

BOSE, A., 1986, “The Effects of External Modeling Erros on Online Security
Analysis”, IEEE Transactions on Power Apparatus and Systems, vol. PAS - 1, no. 1, pp.
227-232, February.

BRETAS, N. G., 1996, “Network Observability: Theory and Algorithms Based on
Triangular Factorisation and Path Graph Concepts”, IEE Proceedings on Generation,
Transmission and Distribution, vol. 143, no. 1, pp. 123-128, January.

BRETAS, N. G., LONDON, J. B. A., 1998, “Network Observability: The Critical
Measurement Identification Using the Symbolic Jacobian Matrix”, Proceedings of
International Conference on Power System Technology, vol. 2, pp. 1222-1226, August.

BUNCH Jr., J. B., 1984, “Guidelines for Evaluating Distribution Automation —
Final”, EPRI, report no.: EL-3728, November.

CELIK, M. K., ABUR, A., 1992, “Use of Scaling in WLAV Estimation of Power
System States”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 7, no. 2, pp. 684-692, May.

CESPEDES, R. G., 1990, “New Method for the Analysis of Distribution Networks”,
IEEE Transactions on Power Delivery, vol. 5, no. 1, pp. 391-396, January.

CLEMENTS, K. A., KRUMPHOLZ, G. R., DAVIS, P. W., 1981, “Power System
State Estimation Residual Analysis: An Algorithm Using Network Topology”, IEEE
Transactions on PAS, vol. PAS - 100, pp. 1779-1787, April.

CLEMENTS, K. A.,, KRUMPHOLZ, G. R., DAVIS, P. W., 1983, “Power System
State Estimation with Measurements Deficiency: An Observability/Measurement
Placement Algorithm”, IEEE Transactions on PAS, vol. PAS - 102, pp. 2012-2020, July.

CLEMENTS, K. A.,, WOODZELL, G. W., BURCHETT, R. C., 1990, “A New
Method for Solving Equality-Constrained Power System Static State Estimation”, IEEE

Transactions on Power Systems, vol. 5, no. 4, pp. 1260-1285, November.

225

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



CLEMENTS, K. A., DAVIS, P. W., FREY, K. D., 1995, “Treatment of Inequality
Constraints in Power System State Estimation”, IEEE Transactions on Power Systems, vol.
10, no. 2, pp. 567-574, May.

DA SILVA, A. M. L., DO COUTTO FILHO, M. B., CANTERA, J. M. C., 1987, “An
Efficient Dynamic State Estimation Algorithm Including Bad Data Processing”, IEEE
Transactions on Power Systems, vol. 2, no. 4, pp. 1050 - 1058.

DAS, B., REDDY, J. V., 2005, “Fuzzy-logic-based Fault Classification Scheme for
Digital Distance Protection”, IEEE Transactions on Power Delivery, vol. 20, no. 2, pp.
609-616, April.

DECKER, I. C., DOTTA, D., AGOSTINI, M. N., ZIMATH, S. L., E SILVA, A. S.,
2006, “Performance of a Synchronized Phasor Measurements System in the Brazilian
Power System”, Proceedings of the PSCE'06 - Power Systems Conference and Exposition,
pp. 150 — 158, Atlanta, USA, October/November.

DO COUTTO FILHO, M. B, SILVA, A. M. L., FALCAO, D. M., 1990,
“Bibliography on Power System State Estimation (1968 — 1989)”, IEEE Transactions on
Power Systems, vol. 5, no. 3, pp. 950-961, August.

DO COUTTO FILHO, M. B., SOUZA, J. C. S., MATOS, R. S. G., SCHILLING, M.
Th., 2001, “Revealing Gross Errors in Critical Measurements and Sets Via Forecasting-
aided State Estimators”, Electric Power Systems Research, Elsevier, vol. 57, no. 1, pp. 25 —
32, January.

DO COUTTO FILHO, M. B., SOUZA, J. C. S., MEZA, E. M., SCHILLING, M. Th.,
CAPDEVILLE, C., 2005, “Application of Genetic Algorithms for Planning Metering
Systems in State Estimation”, IEEE Proceedings of the 15" PSCC, Liege, Session 26,

Paper 6, August.

226

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



DO COUTTO FILHO, M. B., SOUZA, J. C. S., SCHILLING, M. Th., 2007,
“Handling Critical Data and Observability”, Electrical Power Components and Systems,
vol. 35, no. 5, pp. 553 — 573, May.

DO COUTTO FILHO, M. B., SOUZA, J. C. S., SCHILLING, M. Th., 2007, “Sobre o
Problema da Integragdo Generalizada de Dados”, Sha Controle e Automacgdo, Sociedade
Brasileira de Automatica, vol. 18, no. 1, pp. 24-43, February/March.

DY LIACCO, T. E., 1978, “System security: the computer’s role”, IEEE Spectrum,
vol. 1, pp. 43-50, June.

DY LIACCO, T. E., RAMARO, K. A., WEINER, A. W., 1973, “Network Status
Analysis for Real Time Systems”, 8th PICA Conference Proceedings, p. 356, July.

EHRENSPERGER, J. G., 2004, “Sistema de Medicdo Fasorial Sincronizada —
Analise do Estado da Arte e Aplicagdes no Monitoramento de Sistemas de Energia
Elétrica”, Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal de Santa Catarina - UFSC, 83
pp., Florianopolis, SC, Maio.

EL-HAWARY, M. E., 1998, Electric Power Applications of Fuzzy Systems, Wiley -
IEEE Press Series on Power Engineering, 376 pp., June.

EL-KEIB, A. A., SINGH, H., 1992, “Fast Linear Programming State Estimation
Using the Dual Formulation”, IEEE Transactions on Power System, vol. 7, no. 2, pp. 620-
628, May.

FALCAO, D. M., COOPER, P. A., BRAMELLER, A., 1982, “Power System State
Estimation and Bad Data Processing”, IEEE Transactions on PAS, vol. PAS-101, no. 2, pp.
325-333.

FALCAO, D. M., 1985, “An Efficient Power System Tracking State Estimator Using
Linear Programming”, In: Proceedings of the IFAC Symposium on Planning and

Operation of Electric Energy Systems, Rio de Janeiro, pp. 65 — 70.

227

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy


http://www.amazon.com/exec/obidos/search-handle-url/102-3444631-6164148?%5Fencoding=UTF8&search-type=ss&index=books&field-author=Mohamed%20E.%20El-Hawary

FALCAO, D. M., ASSIS, S. M., 1988, “Linear Programming State Estimation: Error
Analysis and Gross Error Identification “, IEEE Transactions on Power System, vol. 3, pp.
809-815, August.

FALCAO, D. M., ARIAS, M. A., 1994, “State Estimation and Observability Analysis
Based on Echelon Forms of the Linearized Measurement Models”, IEEE Transactions on
Power System, vol. 9, no. 2, pp. 979-987, May.

GARCIA, A., MONTICELLI, A., ABREU, P., 1979, “Fast Decoupled State
Estimation and Bad Data Processing”, IEEE Transactions on PAS, vol. PAS-98, no. 05,
pp.1645-1651, September/October.

GEISLER, K.I. BOSE, A., 1983, “State Estimation Based External Network
Solution For On-Line Security Analysis”, IEEE Transactions on Power Apparatus and
Systems, vol. PAS-102, no. 08, pp. 2447-2454, August.

GEISLER, K.I. BOSE, A., 1985, “State Estimation Based External Network
Solutions: Field Testing”, IEEE Transactions on Power Apparatus and Systems, vol. PAS-
104, no. 08, pp. 2126-2132, August.

GIOVE, S., BORTOT, P., 2006, “A Solving Tool for Fuzzy Quadratic Optimal
Control Problems”, Working Paper Series, Department of Applied Mathematics,
University of Venice, no. 148, November.

GJELSVIK, A.; AAM, S., HOLTEN, L., 1985, “Hachtel’s Augmented Matrix
Method - A Rapid Method Improving Numerical Stability in Power System Static State
Estimation”, IEEE Transactions on PAS, vol. PAS - 104, no. 11, pp. 2987-2993,
November.

GHOSH, A. K., LUBKEMAN, D. L., DOWNEY, M. J., JONES, R. H., 1997,
“Distribution Circuit State Estimation Using a Probabilistic Approach”, IEEE Transactions

on Power Systems, vol. 12, no.1, pp. 45 — 51, February.

228

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy


http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=10669
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=10669
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=10669
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/tocresult.jsp?isnumber=4112225&isYear=1983
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=10669
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/tocresult.jsp?isnumber=4112225&isYear=1983

GOMEZ-EXPOSITO, A., VILLA, A. 2001, “Reduced Substation Models for
Generalized State Estimation”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 16, no.4, pp.
839 — 846, November.

GOUVEA, J. P. da S., SIMOES-COSTA, A. J. A., 1998, “Estimador de Estados
Ortogonal com Restricdes de Igualdade ”, Sociedade Brasileira de Automdtica — Revista
Controle & Automacao, vol. 9, no. 3, pp. 141-148.

GRANVILLE, S., 1994, “Optimal Reactive Dispatch Through Interior Point
Methods”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 9, pp. 136-146, Fevereiro.

HE, Y., DENG, Y., LEI, J., ZHANG, B., 2000, “A Novel Architecture of Distribution
Management Systems”, Proceedings of IEEE 2000 Summer Meeting, Seatle, USA.

HABIBALLAH, I. O., IRVING, M. R., 2001, “Observability Analysis for State
Estimation Using Linear Programming”, IEE Proceedings on Generation, Transmission
and Distribution, vol. 148, no. 2, pp. 142-145, March.

HANDSCHIN, E., SCHWEPPE, F. C., KOHLAS, J., FIECHTER, A., 1975, “Bad
Data Analysis for Power System State Estimation”, IEEE Transactions on Power
Apparatus and Systems, vol. PAS - 94, no. 2, pp. 329-337, March/April.

HENRIQUES, H. O., 2003, “Estimacdo de Demanda em Redes de Distribuicao:
Aplicagdo em Rastreamento e Localizagédo de Perdas”, Tese de Doutorado, Departamento
de Engenharia Elétrica, COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro.

HIYAMA, T., TOMSOVIC, K., 1999, “Current Status of Fuzzy System Applications
in Power Systems”, In: IEEE Proceedings of the SMC99, Tokyo, Japan, pp. 527-532.

IRVING, M. R., OWEN, R. C., STERLING, M. J. H., 1978, “Power System State

Estimation Using Linear Programming”, In: Proceedings of IEE, vol. 125, pp. 879 — 885.

229

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



JAIN, A., BALASUBRAMANIAN, R., 2004, “Power Network Observability: A Fast
Solution Technique Using Graph Theory”, In: IEEE Proceedings of POWERCON, vol. 2,
pp. 1839-1844, November.

KAGAN, N., DE OLIVEIRA, C. C. B., ROBBA, E. J., 2005, Introducdo aos
Sistemas de Distribuicdo de Energia Elétrica, Editora Blucher, 1° Edicéo, 344 p..

KATO, K., SNYDER, W. L., VEMURI, S., PAPALEXOPOULQS, A. D., OATTS,
M. L., CONTAXIS, G. C., SINGH, J,, SMITH, R. A., SAVULESCU, S. C., 1994,
“External Network Modeling — Recent Practical Experience”, IEEE Transactions on
Power Systems, vol. 9, no. 1, pp. 216-228, February.

KIM, H., ABUR, A., 1996, “Enhancement of External System Modeling for State
Estimation”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 11, no. 3, pp. 1380-1386, August.

KOGLIN, H. J., 1975, “Optimal Measuring System for State Estimation”,
Proceedings of the PSCC Conference, paper 2.3/12, Cambrige, UK, September.

KORRES, G. N., CONTAXIS, G. C., 1991, “A Reduced Model for Bad Data
Processing in State Estimation”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 6, no. 2, pp.
550-557, May.

KORRES, G. N., 2002, “A Partitioned State Estimator for External Network
Modeling”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 17, no. 3, pp. 834-842, August.

KOTIUGA, W. W., VIDYASAGAR, M., 1982, “Bad Data Rejection Properties of
Weighted Least Absolute Value Techniques Applied to Static State Estimation”, IEEE
Transactions on Power Apparatus ans Systems, vol. PAS - 101, no. 4, pp. 844-853, April.

KRUMPHOLZ, G. R., CLEMENTS, K. A., DAVIDS, P. W., 1980, “Power System
Observability: A Practical Algorithm Using Network Topology”, IEEE Transactions on

PAS, vol. 99, pp. 1534-1542, July/August.

230

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



LABUDDA, K. D., SHAHIDEHPOUR, M., 1994, “Fuzzy Multi-Objective Approach
to Power System State Estimation”, In: International Journal of Engineering Intelligent
Systems, vol. 2, no. 2, June.

LAYNE, J. R., PASSINO, K. M., 1996, “Fuzzy Dynamic Model Based State
Estimator”, In: Proceedings of the 1996 IEEE International Symposium on Inteligent
Control, Dearborn, EUA, pp. 313-318, September.

LEAO, J. A., 1990, “Erros Topoldgicos na Estimacdo de Estado em Sistemas de
Poténcia: Abordagem Geométrica, Detectabilidade e Identificacdo”, Dissertagdo de
Mestrado, Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis, SC, Julho.

LEITE DA SILVA, A. M., DO COUTTO FILHO, M. B., CANTERA, J. M. C., 1987,
“An Efficient Dynamic State Estimation Algorithm Including Bad Data Processing”, IEEE
Transactions on Power Systems, vol. PWRS - 2, no.4, pp. 1050 — 1058.

LI, K., 1996, “State Estimation for Power Distribution System and Measurement
Impacts”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 11, no.2, pp. 911 — 916, May.

LIN, W. M., TENG, J. H., 1996, “State Estimation for Distribution Systems with
Zero-Injection Constrains”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 11, no. 1, pp. 518 —
524, February.

LINS, M. P. E., CALOBA, G. M., 2006, Programac&o Linear, Editora Interciéncia,
1° Edicéo, 299 p..

LIU, W. H. E., WU, F. F., LUN, S. M., 1992, “Estimation of Parameter Errors from
Measurement Residuals in State Estimation”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 7
no. 1, pp. 81 — 89, February.

LONDON Jr., J. B .A., 2000, “Identificacdo do Nivel de Redundancia das Medidas de
um Sistema de Poténcia, para Efeito de Estimacdo de seus Estados”, Tese de Doutorado,

Escola Politécnica, Universidade de Sao Paulo.

231

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



LONDON, J. B. A., BRETAS, N. G., 2001, “Método para o Tratamento de Questdes
Qualitativas Referentes ao Processo de Estimacao de Estado”, In: XVI SNPTEE -
Seminario Nacional de Producdo e Transmissdo de Energia Elétrica, Campinas, SP,
Outubro.

LU, C. N., LIU, K. C., VEMURI, S., 1990, “An External Network Modeling
Approach for On-Line Security Analysis”, IEEE Transactions on Power Systems,
vol. 5, no. 2, pp. 565-573, May.

LU, C. N., LEOU, R. C,, LIU, K. C., UNUM, M., 1994, “A Load Flow and Fuzzy
Linear Programming Based External Network Modeling Approach”, IEEE Transactions on
Power Systems, vol. 9, no. 3, pp. 1293 — 1301, August.

LU, C. N.,, TENG, J. H, LIU, W. H. E., 1995, “Distribution System State
Estimation”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 10, no. 1, February.

LUENBERGER, D. G., 1984, Linear and Nonlinear Programming, Addison-Wesley,
2° Edition, 491 pp..

MAGNAGO, F.H., ABUR, A., 1999 “A Unified Approach to Robust Meter
Placement Against Loss of Measurements and Branch Outages”, In: Proceedings of the
21st PICA - IEEE International Conference on Power Industry Computer Applications, pp.
3-8, Santa Clara, CA, USA, July.

MARINI, R. L. V., 2005, “Uso de Medicdo Fasorial Sincronizada visando a
Melhoria da Estabilidade de Sistemas Elétricos de Poténcia”, Dissertacdo de Mestrado,
Universidade Federal de Santa Catarina - UFSC, 113 pp., Florianopolis, SC, Marco.

MEDEIROS JR., M. F., ALMEIDA, M. A. D., SILVEIRA, D. B. F., 2002,
“Estima¢ao de Estado em Redes de Distribuicao de Média Tensao com Base no Algoritmo
da Soma de Poténcias; Parte I: Modelo Linearizado”, V INDUSCON, Salvador, BA, Brasil,

Julho.

232

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy


http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentCon.jsp?punumber=6321
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentCon.jsp?punumber=6321
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentCon.jsp?punumber=6321

MELIPOULOS, A. P. S., ZHANG, F., 1996, “Multiphase Power Flow and State
Estimation for Power Distribution Systems”, IEEE Transactions on Power Systems, vol.
11. no. 2, May.

MILI, L., VAN CUTSEM, Th.,, RIBBENS-PAVELLA, M., 1985, “Bad Data
Identification Methods in Power System State Estimation — A Comparative Study”, IEEE
Transactions on Power Apparatus and Systems, vol. PAS - 104, no. 11, pp. 3037-3049,
November.

MILI, L., PHANIRAJ, V., ROUSSEEUW, P. J., 1990, “High Breakdown Point
Estimation in Electric Power Systems”, In: Proceedings of the 1990 IEEE International
Symposiumon on Circuits and Systems , vol. 3, pp. 1843 — 1846, New Orleans, May.

MILI, L., PHANIRAJ, V., ROUSSEEUW, P. J., 1991, “Least Median of Squares
Estimation in Power System”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 6, no. 2, pp. 511
— 523, May.

MILI, L., CHENIAE, M. G., VICHARE, N. S, ROUSSEEUW, P. J., 1996, “Robust
State Estimation Based on Projection Statistics”, IEEE Transactions on Power Systems,
vol. 11, no. 2, pp. 1118 — 1127, May.

MIRANDA, V., MATOS, M. A. C. C., 1989, “Distribution System Planning with
Fuzzy Models and Techniques”, In: Proceedings of 1989 CIRED — 10" International
Conference on Electricity Distribution, vol. 06, pp. 472 - 476, Brighton, UK, May.

MIRANDA, V., SARAIVA, J. T., 1992, “Fuzzy Modelling of Power System Optimal
Load Flow”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 7, no. 2, pp. 843-849, May.

MIRANDA, V., PEREIRA, J., SARAIVA, J. T., 1995, “Experiences in State
Estimation Models for Distribution Systems Including Fuzzy Measures”, IEEE Stockolm

PowerTech, Stockolm, Sweden, June.

233

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



MIRANDA, V., PEREIRA, J., SARAIVA, J. T., 2000, “Load Allocation in DMS
with a Fuzzy State Estimator”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 15, no. 2, pp.
529-534, May.

MATLAB, 2005, The Mathworks Inc., version 7.1.0.246 (R14).

MONTICELLI, A., 1983, Fluxo de Carga em Redes de Energia Elétrica, Editora
Edgard Blucher Ltda, Séo Paulo, SP.

MONTICELLI, A., WU, F. F., 1985a, “A Method that Combines Internal State
Estimation and External Network Modeling”, IEEE Transactions on Power Apparatus and
Systems, vol. PAS - 104, no. 1, pp. 91-103, January.

MONTICELLI, A., WU, F. F., 1985b, “Network Observability: Theory”, IEEE
Transactions on on Power Apparatus and Systems, vol. PAS - 104, no. 5, pp. 1042-1048,
May.

MONTICELLI, A., WU, F. F., 1985c, “Network Observability: ldentification of
Observable Islands and Measurement Placement”, IEEE Transactions on on Power
Apparatus and Systems, vol. PAS - 104, no. 5, pp. 1035-1041, May.

MONTICELLI, A., MURARI, C. A. F., WU, F. F., 1985d, “A Hybrid State
Estimatior: Solving Normal Equations by Orthogonal Transformations”, |EEE
Transactions on Power Systems, vol. 105, pp. 3460-3468, December.

MONTICELLI, A., WU, F. F., YEN, M., 1986, “Multiple Bad Data Identification for
State Estimation by Combinatorial Optimization”, IEEE Transactions on Power Apparatus
and Systems, vol. 1, no.3, pp.361-369.

MONTICELLI, A., GARCIA, A., 1990, “Fast Decoupled State Estimators”, IEEE

Transactions on Power Systems, vol. 5, no. 2, pp.556-564, May.

234

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



MONTICELLI, A., GARCIA, A., 1991, “Modeling Zero Impedance Branches in
Power System State Estimation”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 6, no. 4,
pp. 1561-1570.

MONTICELLI, A., 1999, State Estimation in Electric Power System. A Generalized
Approach, Kluwer Academic Publishers.

MONTICELLI, A., 2000, “Electric Power System State Estimation”, In: Proceedings
of IEEE, Vol. 88, No. 2., pp. 262-282, February.

MORI, H., TANAKA, H., 1991, "A Genetic Approach to Power System Topological
Observability”, Proceedings of IEEE International Synpoisum on Circuits and Systems,
vol. 2, pp. 1141-1144, Singapore, June.

PARK, Y. M., MOON, Y. H., CHOO, J. B., KWON, T. W., 1988, “Design of
Reliable Measurement System for State Estimation”, IEEE Transactions on Power
Systems, vol. 3, no. 3, pp. 830-836, August.

PATEL, M. Y., GIRGIS, A. A., 2006, “A Comparison of State Estimation Based
External Network Modeling Methods”, In: Proceedings of PSC'06 - Power Systems
Conference: Advanced Metering, Protection, Control, Communication, and Distributed
Resources, pp. 517-522, March.

PAVIC, 1., HEBEL, Z., DELIMAR, M., 2001, “Power System Equivalent Based on
an Artificial Neural Network”, In: Proceedings of the 23" International Conference
Information Technology Interfaces, Pula, Croatia, pp. 359 — 365, June.

PEREIRA, J. M. C., 1995, “Estimacdo de Estado em Redes de Distribuicdo de
Energia Elétrica com Medidas Imprecisas”, Dissertagdo de Mestrado, FEUP — Faculdade
de Engenharia da Universidade do Porto, Porto, Portugal, 121 pp..

PEREIRA, J., SARAIVA, J. T., MIRANDA, V., 1997, “Combining Fuzzy and

Probabilistic Data in Power System State Estimation”, In: Proceedins of 5th PMAPS —

235

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



International Conference on Probabilistic Methods Applied to Power System, Vancouver,
Canada.

PEREIRA, J., SARAIVA, J. T., MIRANDA, V., 1999, “Estimacdo de Estado em
Sistemas de Distribuicdo de Energia Incluindo Aparelhos de Corte, Divisdo em llhas e
Dados Qualitativos”, In: Anais do 4th ELAB - Encontro Luso-Afro-Brasileiro de
Planejamento e Exploracdo de Redes de Energia, pp. 523 — 533, Rio de Janeiro, Brazil,
Junho.

PEREIRA, J., SARAIVA, J. T., MIRANDA, V., 2000, “Some Practical Issues in the
Migration of State Estimation Modules from EMS to DMS Systems”, In: 6™ International
Conference on Probabilistic Methods Applied to Power Systems, Funchal, Portugal,
September.

PEREIRA, J. M. C., 20014, “A State Estimation Approach for Distribution Networks
Considering Uncertainties and Switching”, Doctoral Thesis, FEUP — Faculdade de
Engenharia da Universidade do Porto, Porto, Portugal, 216 pp., July.

PEREIRA, J. C., SARAIVA, J. T., MIRANDA, V., COSTA, A. S., LOURENGO, E.
M., CLEMENTS, K. A., 2001b, “Comparison of Approaches to Identify Topology Errors
in the Scope of State Estimation Studies”, In: Proceedings of IEEE Porto Power Tech
Conference, vol. 3, 6 pp., Porto, Portugal, September.

PEREIRA, M. A., 2000, “Conjuntos Nebulosos e Algoritmos Genéticos Aplicados a
Reconfiguragdo de Redes de Distribuicdo de Energia Elétrica”, Tese de Doutorado,
Departamento de Sistemas de Energia, Faculdade de Engenharia Elétrica e Computacdo,
Universidade Estadual de Campinas.

PEREIRA, L. A .C., 2008, “Estimacéo de Estado Utilizando Fun¢bes Objetivo Néo-
Quadraticas e Continuas”, Tese de Doutorado, Departamento de Engenharia Elétrica,

COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro.

236

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



PHUA, K., DILON, T. S., 1977, “Optimal Choice of Measurements for State
Estimation”, In: Proceedings of the PICA Conference, 1977

PIRES, R. C., SIMOES-COSTA, A. J. A., MILI, L., 1999, “Iteratively Reweighted
Least-Squares State Estimation Through Givens Rotations”, IEEE Transactions on Power
Systems, vol. 14, no. 4, pp. 1499-1507, November.

POWER EDUCATION TOOLBOX, (P.E.T), 2004, http://ee.tamu.edu/~abur.

QUINTANA, V.H., SIMOES-COSTA, A. J. A, MANDEL, A., 1982, “Power System
Topological Observability Using a Direct Graph-Theoretic Approach”, IEEE Transactions
on Power Apparatus and Systems, vol. 101, pp. 617-625, March.

RAHIMI, A. F., KATO, K., ANSARI, S. H.,, BRANDWAJN, V., CAULEY, G.,
SOBAIJIC, D. J., 1996, “On External Network Model Development”, IEEE Transactions
on Power Systems, vol. 11, no. 2, pp. 905-910, May.

RAKPENTHAI, C., PREMRUDEEPREECHACHARN, S., UATRONGIJIT, S,
WATSON, N. R., 2005, “Measurement Placement for Power System State Estimation
using Decomposition Technique”, Electric Power Systems Research, Elsevier, vol. 75, no.
1, pp. 41 — 49, July.

ROCHA, H. R. O., 2005, “Alocacéo de Pontos de Medicdo para Supervisdo de Redes
de Distribuicdo de Energia Elétrica”, Dissertagdo de Mestrado, UFF, 124p., Marco.

ROYTELMAN, I., SHAHIDEHPOUR, S. M., 1993, “State Estimation for Electric
Power Distribution Systems in Quasi Real-Time Conditions”, IEEE Transactions on
Power Delivery, vol. 8, no.4, pp. 2009 — 2015, October.

SARIC, A. T., CIRIC, R. M., 2003, “Integrated Fuzzy State Estimation and Load
Flow Analysis in Distribution Networks”, IEEE Transactions on Power Delivery, vol. 18,

no. 2, pp. 571-578, April.

237

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy


http://ee.tamu.edu/~abur

SABYASACHI, G., 1997, “Fuzzy Linear Regression Analysis by Symmetric
Triangular Fuzzy Number Coefficients”, Proceedings of INES’97 — International
Conference on Intelligent Engineering Systems, pp. 307-313, September.

SANTOS FILHO, C. A. N., 2006, “Estimacdo de Estado via Método de Pontos
Interiores com Ajuste das Restricdes de Desigualdade”, Dissertagio de Mestrado,
COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro.

SASSON, A. M., EHNNANN, S. T., LYNCH, P., VAN SLYCK,1973, “Automatic
Power System Network Topology Determination”, IEEE Transactions on PAS, vol. PAS-
92, no. 1, p.610, March/April..

SCHWEPPE, F.C., ROM, D. B., 1970, “Power System Static State Estimation — Part
II: Approximate Model”, IEEE Transactions on PAS, vol. PAS-89, pp.125-130, January.

SCHWEPPE, F.C., ROM, D. B., 1970, “Power System Static State Estimation — Part
I1I: Implementation”, IEEE Transactions on PAS, vol. PAS-89, pp.130-135, January.

SHABANI, F., PRASAD, N. R., SMOLLECK, H. A., 1996, “State Estimation with
Aid of Fuzzy Logic”, Proceedings of Fifth IEEE International Conference on Fuzzy
Systems, vol. 2, New Orleans, LA, pp. 947-953, September.

SHAHIDEHPOUR, M., MARWALLI, M., 2004, “Role of Fuzzy Sets in Power System
State Estimation”, International Journal of Emerging Electric Power Systems, vol. 1, no. 1,
article 1003.

SHAFIU, A., JENKINS, N., STRBAC, G., 2005, “Measurement Location for State
Estimation of Distribution Networks with Generation”, IEE Proceedings on Generation,
Transmission and Distribution,, vol. 152, no. 2, pp. 240-246, March.

SIMOES-COSTA, A. J. A., QUINTANA, V.H., 1981, “A Robust Numerical
Technique for Power System State Estimation”, IEEE Transactions on PAS, vol. 100, no.

2, pp. 691-698.

238

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



SIM, S. 1., 1991, “Implementation of a Practical Algorithm for Power System Critical
Measurement by Using Network Topology”, In: Proceedings of IEEE International
Synpoisum on Circuits and Systems, vol. 2, pp. 904-909, June.

SINGH, D., PANDEY, J. P.,, CHAUHAN, D. S., 2005, “Topology Identification,
Bad Data Processing, and State Estimation Using Fuzzy Pattern Matching”, IEEE
Transactions on Power Systems, vol. 20, no. 3, pp. 1570-1579, August.

SINGH, H., ALVARADO, F. L., LIU, W. H. E., 1997, “Constrained LAV State
Estimation Using Penalty Functions”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 12, no. 1,
pp. 324-388, February.

SINGH, N., GLAVITSCH, H., 1991, “Detection and Identification of Topological
Erros in Online Power System Analysis”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 6, no.
1, pp. 324-331, February.

SLUTSKER, I. W., SCUDDER, J. M., 1987, “Network Observability Analysis
through Measurement Jacobian Matrix Reduction”, IEEE Transactions on Power Systems,
vol. 2, no, 2, pp. 331 — 337, May.

SOUZA, J. C. S, DO COUTTO FILHO, M. B., SCHILLING, M. Th,
CAPDEVILLE, C., 2005, “Optimal Metering Systems for Monitoring Power Networks
under Multiple Topological Scenarios”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 20, no,
4, pp. 1700 — 1708, November.

TANAKA, H., UEJIMA, S., ASAIL K., 1982, “Linear Regression Analysis with
Fuzzy Models”, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, vol. SMC - 12, no.
6, pp. 903-907, November/December.

TOMSOVIC, K., 1992, “A Fuzzy Linear Programming Approach to the Reactive
Power/Voltage Control Problem”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 7, no. 1, pp.

287-293, February.

239

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



VAN LAARHOVEN, P. J. M., 1987, Simulated Annealing: Theory and Applications,
Kluwer Academic Publishers INC., 1° Edicéo, 154 pp..

VAZQUES-RODRIGUEZ, S., DURO, R. I, 2003, “A Genetic Based Technique for
the Determination of Power System Topological Observability”, In: Proceedings of the
Second IEEE International Workshop on Intelligent Data Acquisition and Advanced
Computing Systems: Technology and Applications, pp. 48-52, Ukraine, September.

VEMPATI, N., SILVA, C., ALSAC, O., STOTT, B., 2005, “Topology Estimation”,
In: Proceedings of the IEEE Power Engineering Society General Meeting, vol. 1, pp. 806-
810, June.

WEI, H., SASAKI, H., YOKOYAMA, R., 1996, “An Application of Interior Point
Quadratic Programming Algorithm to Power System Optimization Problems”, |EEE
Transactions on Power Systems, vol. 11, no. 1, pp. 260-266, February.

WOOD, A. J.,, WOLLENBERG, B. F., 1984, Power Generation, Operation and
Control, John Willey & Sons INC., 2° Edicao, 480 pp..

WU, F. F., MONTICELLI, A., 1983, “A Critical Review on External Network
Modeling for On-Line Security Analysis”, Electrical Power and Energy Systems, vol. 5,
October.

WU, F. F.,, LIU, W. H. E., 1989, “Detection of Topology Errors by State Estimation ”,
IEEE Transactions on Power Systems, vol. 4, no.1, pp. 176 — 183, February.

ZHANG, F., CHENG, C. S., 1997, “A Modified Newton Method for Radial
Distribution System Power Flow Analysis”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 12,
no.1, pp. 389 — 397, February.

ZHAO, L., ABUR, A., 2005, “Multi Area State Estimation using Synchronized
Phasor Measurements”, IEEE Transactions on Power Systems, vol. 20, no. 2, pp. 611-617,
May.

240

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



ZIMMERMAN, H. J., 1984, Fuzzy Set Theory — and Its Application, 3rd Edition,
Boston: Kluwer-Nijhoff Publishing, pp. 281.

YOON, Y. J., 2005, “Study of the Utilization and Benefits of Phasor Measurement
Units for Large Scale Power System State Estimation”, Thesis of Master of Science, Texas

A&M University, December.

241

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



APENDICE A

PROGRAMACAO FUZZY

Al INTRODUCAO

Os conjuntos Fuzzy e a légica Fuzzy foram desenvolvidos por Lotfi Zadeh,
(ZIMMERMAN, 1984), e provém a base para geracdo de técnicas poderosas para a
solucdo de problemas, com uma vasta aplicabilidade, especialmente, nas areas de controle
e tomada de deciséo.

A forga da légica Fuzzy deriva da sua habilidade em inferir conclusdes e gerar
respostas baseadas em informacBes vagas, ambiguas e qualitativamente incompletas e
imprecisas. Neste aspecto, os sistemas Fuzzy reproduzem o raciocinio humano. Seu
comportamento € representado de maneira muito simples e natural, levando & construcdo
de sistemas compreensiveis e de facil manutencdo.

A logica Fuzzy é baseada na teoria dos conjuntos Fuzzy. Esta € uma generalizacao da
teoria dos Conjuntos Tradicionais para resolver os paradoxos gerados a partir da
classificacdo “verdadeiro ou falso” da logica Classica. Tradicionalmente, uma proposi¢ao
I6gica tem dois extremos: ou ‘“completamente verdadeiro” ou “completamente falso”.
Entretanto, na logica Fuzzy, uma premissa varia em grau de verdade de 0 a 1, o que leva a
ser parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa.

Com a incorporacao do conceito de “grau de verdade”, a teoria dos conjuntos Fuzzy

estende a teoria dos conjuntos Reais. Os grupos séo rotulados qualitativamente e os
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elementos destes conjuntos sdo caracterizados de acordo com o grau de pertinéncia. Por

exemplo, um homem de 1,75 metro e um homem de 1,70 metro sdo membros do conjunto

“alto”, embora 0 homem de 1,75 metro tenha um grau de pertinéncia maior neste conjunto.

O conceito de pessoa alta pode ser representada graficamente através de sua funcédo de

pertinéncia, como ¢ ilustrado na Figura A.1.

1.75

4

Aldtura

Conjunto Tradicional, Crisp

"R Fun‘;i“ de

pertinéneia

-
L&D L0 LTS A Jiura

Conjunto Fuzzy

Figura A.1: Representacdo Fuzzy para uma pessoa alta.

Quanto ao formato da funcdo de pertinéncia do conjunto Fuzzy, os mais usuais sao:

triangular, trapezoidal, gaussiana e sino generalizado. A escolha do formato se da pela

experiéncia ou por procedimentos de otimizacdo. A Figura A.2 ilustra os formatos

mencionados.
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Crau de pertméneia

n&
0
0.4
0.2

0.e
0.6
0.4
0.z

Triangular Trapezoidal
2 \
A 5
r = b
f = 05 /I
4 \ 5 ! .,
E Y a 0G 1
.(f -:'| f/ A
p A \
/ \ g oz } .
- u]
200 40 B0 @0 100 0 40 w0 BOD 00
Gaussiana Sino Generalizada
./I‘ -\_\\. % 1 IIIJ—‘\
/ \ = D= |" ‘.II
r T_; I
P \ 2 e | |
f’-‘ \\ _?: 04 /! !
g 03 \
a 7 .
0 40 B0 80 100 0 20 40 &OD BO 100

Figura A.2: Formatos tipicos de funcdes de pertinéncia.
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A2 OTIMIZACAO FUZZY

Otimizacao Fuzzy é o nome dado a um conjunto de técnicas utilizadas em problemas
de otimizacdo com flexibilidade, aproximacdo ou incerteza das restricbes e objetivos
através do uso de nimeros imprecisos, ou numeros Fuzzy.

A maioria dos modelos convencionais de otimizacdo, programacdo linear,
programacdo quadratica ou programacdo ndo linear, ndo contemplam certas caracteristicas

encontradas em problemas préaticos, como:

. Incertezas nos dados;
o Restricdes flexiveis (soft constraints);
. Multiplos objetivos;

No tratamento de incertezas, a abordagem Fuzzy representa uma formulacdo
generalizada de intervalos que sdo manipulados segundo algumas regras, similarmente ao
calculo de intervalos utilizando « cuts. Na abordagem da flexibilizacdo, o aspecto Fuzzy
representa o grau de satisfacdo das restricbes ou a meta dos objetivos, que apesar de serem
essencialmente Crisps, assumem ter alguma flexibilidade que pode ser explorada para
melhorar a otimizacao do objetivo.

A forma geral do problema de otimizacdo Fuzzy considerando a presenca de

multiplos objetivos e restrigdes flexiveis € definida por:

max imizagéo Fuzzy [ f,(x),f,(x),...f, ()] (A1)
Xe X
sujeitoa: g, (x)<0, i=12,.,m

Na equagao (B.1), o simbolo (<) denota uma flexibilidade das restri¢des, nesse caso

indicando que g, (x) pode ser satisfeito num grau menor do que 0.

244

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



Considerando um problema de tomada de decisdo em que as alternativas sdo todos os
valores de x € X, uma funcéo objetivo Fj, j = 1,2,...,n é um subconjunto de X. Para cada
elemento Fi(fi(x)), x € X, existe um grau de satisfacdo da funcdo objetivo fj dada pela
solucdo alternativa x € X, de forma que F;jassume valores em [0,1]. Da mesma forma, um
namero de restri¢des Fuzzy, Gi, i = 1,2,...,m pode ser definido como um subconjunto de X.
Seus elementos, funcbes de Gi((gi(x)), denotam o grau de satisfacdo da restricdo Fuzzy gi
pela decisdo alternativa x € X. De acordo com o modelo de tomada de decisdo de Bellman
e Zadeh (ZIMMERMAN, 1984), a decisdo Fuzzy D(x) é definida como a conjuncdo dos
objetivos e restri¢des, ou seja, uma norma-t de agregacéo:

D(x)=F,(X)"F,(X)N...nF, (X)NG,(X) NG, (X)N..nG, () (A.2)

A decisdo alternativa 6tima x* é entdo o argumento que maximiza a decisdo Fuzzy,

conforme mostrado abaixo:

X" =argsup D(x) (A.3)

xeX

Podemos notar que tanto o0s objetivos quanto as restricbes sdo agregadas.
Consequentemente, 0s objetivos e as restricGes sdo tratados de forma equivalente. Este
problema é, em geral, ndo linear, pois as funcdes de pertinéncia em geral sdo néo lineares, assim
como os operadores de agregacdo. No entanto, a escolha de determinadas fungdes de
pertinéncia e agregacdo reduz o problema ao caso linear, conforme discutido no préximo

topico.
A.3 PROGRAMACAO LINEAR FUZZY

Modelos de programacéo linear devem ser considerados como um tipo especial de
modelo de decisdo. O espago de decisdo é definido pelas restricdes; o objetivo é definido

pela fungcdo objetivo; e o tipo de decisdo considera a exatiddo na solugcdo. O modelo
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classico de programacdo linear, com n varidveis de decisdo, uma funcdo objetivo e m

restricdes, pode ser assim definido:

max imize  f(x)=c"x (A.4)
sujeito a Ax<Db
x>0

comc,xeR",beR™, AcR™

Se no6s assumirmos um ambiente Fuzzy para tomada de decisGes no problema de
programacdo linear, vérias possiveis modificacGes podem existir. Primeiro, o objetivo pode
ndo ser maximizar ou minimizar a funcdo objetivo, mas sim alcancar algum nivel de
satisfacdo que ndo possa ser definido como Crisp. Segundo, as restricbes podem ser
flexiveis (soft constraints), ou seja, o sinal < pode ndo ter apenas o significado
estritamente matematico, mas sim representar algum nivel de satisfacdo, permitindo
pequenas violagbes, e encontrando solucbes aceitdveis para situacdes que ndo se
verificariam na literatura classica de programacdo linear. Desta forma, os coeficientes dos
vetores b e ¢ ou da matriz A podem apresentar caracteristicas Fuzzy, porque sdo Fuzzy em
sua natureza ou devido a percepcao deles ser Fuzzy.

A partir destas conclusdes foram desenvolvidos modelos especificos de programacéo
linear em um ambiente Fuzzy, considerando fun¢des objetivo Crisp ou Fuzzy. O modelo
de programacdo linear Fuzzy difere-se do modelo classico de programacéo linear por
permitir muitas variacBes possiveis de modelos, dependendo das consideracdes ou
caracteristicas a serem modeladas da situagdo real. A técnica de programacéo linear Fuzzy
oferece um grande nimero de caminhos que permitem que diferentes tipos de incertezas

possam ser representados.
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A.3.1Programacéo Linear Fuzzy com Funcéo Objetivo Simétrica

A programacdo linear Fuzzy pode ser vista como um caso especial da forma geral de
otimizacdo Fuzzy, definida pela equacéo (A.3). O problema geral de programacéo linear
Fuzzy com flexibilidade nos coeficientes das restri¢bes, € formulado como:

'x < -z (A.5)
Ax < b
x>0

Os simbolos < e > sdo a versdo fuzzificada de < e > e tém a seguinte interpretacdo

lingliistica; “essencialmente menor que ou igual a” e “essencialmente maior que ou igual
a”. Em outras palavras, a solugdo do problema de programacao linear tentard fazer com
que o vetor solucdo x seja tal que o valor da funcéo objetivo seja 0 mais proximo de z e que
as restricdes violem o minimo possivel os limites representados pelas componentes de b.

Em virtude da funcdo objetivo e das restricbes da equacdo (A.5) serem todas de

. ~ . —C —Z
natureza Fuzzy, as seguintes transformacgdes podem ser aplicadas, [A jz Be [b j= d, de

forma a se obter o seguinte problema de programacao linear Fuzzy:

Bx < d (A.6)

x>0

Cada uma das linhas do modelo descrito em (A.6) é representado por conjuntos
Fuzzy, com funcdes de pertinéncia descritas por z(x). x(x) representa o grau que X

satisfaz o objetivo e as restricdes Fuzzy. De acordo com (ZIMMERMAN, 1984), a funcéo

de pertinéncia do conjunto de decisdo Fuzzy do modelo dado em (A.6) é:

p,t[_)(x): miin{ui (X)} (A7)
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A solucdo oOtima para o problema de programacao linear Fuzzy, introduzida por
Bellman e Zadeh, pode ser assim enunciado e formulado matematicamente
(ZIMMERMAN, 1984):

“O conjunto decisdao, no qual estd contida a solucdo, € a intersecdo dos conjuntos
Fuzzy associados a fungé@o objetivo e as restricdes. A solucdo do problema é o ponto com

maxima pertinéncia ao conjunto decisao”.

max p_ (X)=maxmin{p, (x)} (A.8)

x>0 D x>0 i
O processo de maximizacdo da funcdo de pertinéncia do conjunto de decisdo Fuzzy
representa a defuzzificacdo da solucdo de (A.7), uma vez que o interesse nao é obter uma

solucdo 6tima Fuzzy, mas sim uma solucgdo 6tima Crisp.

O valor de g (x) deve variar de 0, caso as restricdes sejam fortemente violadas, a 1,

caso as restricbes sejam muito bem atendidas. Funcdes de pertinéncia lineares sdo,

obviamente, apenas aproximacdes, mas qualquer tipo de funcdo que seja monotonicamente

crescente ou decrescente no intervalo |d;,d;+ p;| pode ser utilizada como fungdo de

pertinéncia para representacdo de grandezas Fuzzy. Os formatos trapezoidal, triangular e
Gaussiano sdo os mais frequentemente utilizados para representacdo de fungbes de
pertinéncia, porém outros formatos podem ser considerados, sendo definidos de acordo
com a aplicacdo que se propde.

Para o tipo mais simples de funcdo de pertinéncia, ilustrada na Figura A.3, e

assumindo um decremento linear para valores abaixo do intervalo de toleréncia, d;, tem-se
a seguinte relagdo para z; (X):

1 se Bx<d (A.9)
B.x—d, .
i (x)=141- . se d,<Bx<d,+p, i=1..,m+1

0 se Bx>d, +p,
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(%) |

di di+pi Bx Bix

Figura A.3: Funcéo de pertinéncia para uma grandeza Fuzzy qualquer.

O valor de p, é subjetivamente escolhido constante, definindo a faixa de violacGes
admissiveis das restricdes e da funcédo objetivo.

Introduzindo a nova variavel, A, a qual corresponde a minimizacdo do conjunto de
funcdes de pertinéncia do conjunto de decisdo Fuzzy, descrito em (A.7), e de acordo com 0
enunciado de Bellman e Zadeh, o modelo equivalente crisp para o problema de
programacéo linear Fuzzy passa a ser assim definido:

maximize A (A.10)
sujeitoa  Ap, +Bx<d. +p, i=1..m+1
X,A=>0

A solucdo 6tima do problema descrito em (A.10) é o vetor (/1*, x*). X" é a solucéo

maximizada de (A.8) para 0 modelo apresentado em (A.6), para as fungdes de pertinéncia
especificadas em (A.9), e pode ser considerado como uma solugdo de compromisso na
satisfacio da funcdo objetivo e restricdes, enquanto A" é interpretado como o grau de
compromisso alcangado pela solugdo. Se A* é proximo de zero, significa que ndo foi
possivel conciliar a funcdo objetivo e restricdes. Contudo, se A* € proximo da unidade, a
solucéo satisfaz quase plenamente a funcgdo objetivo e as restrigoes.

Caso se verifique a existéncia de algumas restricbes Crisps no problema, Dx<b,
estas podem facilmente ser incorporadas a formulacdo descrita em (A.10). Para tal

situacdo, tem-se o seguinte problema Crisp de programacéo linear Fuzzy.
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max imize A (A.11)
sujeito a  Ap, +B,x<d, +p;,, i=1...m+1

Dx<b

A,x=0

A1<1

Versdes modificadas para (A.10) séo encontradas quando a fungdo de pertinéncia

dada em (A.9) ou a norma-t utilizada para agregacao é alterada.

A.3.2 Programacéo Linear Fuzzy com Funcéo Objetivo N&o - Simétrica

Um modelo na qual a fungdo objetivo a ser maximizada ou minimizada é Crisp, e na
qual as restricdes sdo todas ou parte delas Fuzzy, simétricas, torna as aproximacdes
descritas nas equacdes (A.5) e (A.6) ndo aplicaveis. O fato da funcéo objetivo do problema
ser Crisp, cria uma assimetria no problema de programacéo linear Fuzzy. O problema esta
no escalonamento da funcdo objetivo, com dominio ndo normalizado, quando agregada
com restricdes de dominio normalizado.

Conforme descrito em (ZIMMERMAN, 1984), o problema da funcdo objetivo ndo
simétrica em um problema de programacdo linear Fuzzy, estd na determinacdo dos
extremos de uma funcdo Crisp acima do dominio Fuzzy. Em (ZIMMERMAN, 1984) sdo
apresentadas aproximacoes para a solucdo de tal problema, que se baseiam nas seguintes
premissas:

- Determinacéo do conjunto Fuzzy de deciséo;

- Determinacgdo de uma decisdo maxima Crisp.

A determinacédo do conjunto Fuzzy de decisdo corresponde a obtengdo do valor 6timo
para a funcéo objetivo dentro do espaco de decisdo Fuzzy; enquanto que a determinacao de
uma decisdo maxima Crisp corresponde a obtencdo de uma solugédo para a fungéo objetivo

Crisp nos pontos de pertinéncia maxima e minima dentro do conjunto Fuzzy de deciséo.
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Retornando ao modelo descrito na equacdo (A.5) e modificando 0 mesmo por
considerar a funcdo objetivo como Crisp, ndo-simétrica, e adicionando o conjunto de

restricdes Crisps, Dx < b’, tem-se:.

max imize f(x)=c"x (A.12)
sujeito a  A;x<b;,i=1..,m+1

Dx<b’

x>0

A funcdo de pertinéncia dos conjuntos Fuzzy é definida analogamente a equacéo

(A.9), como:
1 se Ax<b, (A.13)
w (x) = w se b, <Ax<b +p,
0 | se AXx>Db +p

A representacdo da funcdo de pertinéncia da funcdo objetivo ndo simétrica, é
realizada resolvendo os dois seguintes problemas de programacao linear Crisp:

max imize  f(x)=c"x (A.14)

sujeito a Ax<b,i=1.,m+1

Resultando no supremo de f(x) acima desta regi&o, (¢ X )m, = fo-

otimo

maximize f(x)=c'x (A.15)
sujeito a Ax<b +p,i=1..m+1

Dx<b’

x>0

Resultando em (¢"X) 4, = T, -

otimo

A funcdo de pertinéncia da funcdo objetivo ndo simétrica é entdo denotada por:
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1 se f <c'x (A.16)
ne(x)={—=—"——2 se f,<c'x<f,
0 se c'x< f,

Com a determinacdo dos extremos da fungé@o objetivo Crisp, no espaco de decisdo
Fuzzy, simetria entre as restricOes e a fungédo objetivo foi alcangada, permitindo que uma
formulacdo equivalente a expressa em (A.10) possa ser utilizada para resolver o problema
de programacéo linear Fuzzy com funcdo objetivo ndo-simétrica. Na equacdo (A.17) €
mostrado o modelo equivalente:

max imize A (A.17)
sujeito a  A(f, — f,)+c'x< f

Ap, + AX<b +p,,i=1...,m+1

Dx<b’

A,x=20

A<l

O ponto notavel no problema de programacéo linear Fuzzy é o fato de ser resolvido
como um problema de programacdo linear convencional, mediante o acréscimo de apenas
uma variavel adicional, A; além de permitir que a funcao objetivo e as restri¢cbes recebam o
mesmo tratamento, ou seja, sao representadas por conjuntos que sdo processados de forma
similar. Caso existam restricGes ndo Fuzzy, essas sao incluidas em (A.11) ou (A.17) como

restricdes de igualdade ou desigualdade.

A4 PROGRAMACAO QUADRATICA FUZZY COM FUNCAO OBJETIVO NAO

-SIMETRICA

O modelo para a solucdo de um problema de programacéo quadratica Fuzzy segue as

premissas do modelo empregado na solugdo de um problema de programacdo linear Fuzzy

252

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



com funcdo objetivo ndo simétrica, diferindo na funcdo objetivo do problema de
programacéo Fuzzy que é agora quadratica.

A funcdo de pertinéncia dos conjuntos Fuzzy € definida analogamente a equacéo

(A.9), como:
1 se Ax<b, (A.18)
w(x) = w se b, <Ax<b +p;
0 | se AX>Db +p;

O problema de programacdo quadratica Fuzzy com funcdo objetivo ndo — simétrica
pode ser assim enunciado:

- (1 . )
maximize z=|—=s Qs
2 (A.19)

sujeito a Ax;bi, i=1..m+1
x>0
coms,Q,xeR",beR™, AcR™

O termo s é um vetor com os residuos de estimacdo do problema de programacao
quadratica Crisp. Q € uma matriz positiva semidefinida, representando as ponderacdes do

inverso das covariancias das grandezas, R, com dimensdo m x 1.

Q=| Yo Yoo | (A20)

Como a funcéo objetivo do problema é de natureza Crisp, assimetria entre a funcao
objetivo e as restricdes Fuzzy é criada, impossibilitando que ambas sejam tratadas de
forma semelhante no problema de programacao Fuzzy. Sendo assim, a fungéo objetivo do
problema Crisp deve ser fuzzificada, semelhante ao realizado no problema de programacao
linear Fuzzy com funcdo objetivo ndo simétrica. A determinacdo dos extremos da funcéo
objetivo Crisp, ndo simétrica, no espaco de decisdo Fuzzy, é obtido mediante a solucdo de

dois problemas de programacao quadratica Crisp.
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O limite inferior (fo) da funcdo objetivo ndo simétrica, no espaco de decisdo Fuzzy, é

obtido resolvendo-se o seguinte problema de programacao quadratica Crisp:

f, = maximize z= (% sTQsj

sujeito a Ax<b,i=1..m+1
x>0

(A.21)

De forma similar, o limite superior (f;) da funcéo objetivo ndo simétrica, no espaco de
decisdo Fuzzy, é obtido resolvendo-se o problema de programacdo quadratica Crisp
abaixo, onde as varidveis submetidas a restricdes de desigualdade tém seus limites

deslocados em funcéo de p.

f, =maximize z :(%STQSJ

sujeito a AXx<b +p;,i=1..,m+1
x>0

(A.22)

Com a determinacgéo dos limites no espacgo de deciséo Fuzzy da funcéo objetivo Crisp
do problema, simetria entre o conjunto de restricdes e a funcdo objetivo é alcancada. Desta
forma, resolve-se um problema de otimizagcdo na qual a funcdo objetivo e todas as
restricfes de grandezas Fuzzy sdo lineares, exceto uma restricdo que € néo linear, relativa a

funcdo objetivo do problema de programacdo quadratica Crisp. Este problema é assim

descrito:
maximize A
A.23
sujeito a k(fl—fo)+%sTQngl (A23)
Ap+AX<b+p
0<A<1
x>0

O problema descrito em (A.23) apresenta uma variavel de estado adicional, 1. A
proximidade de A ao valor unitario indica uma maior satisfacdo no atendimento as

restricoes.
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APENDICE B

DADOS ELETRICOS DOS

SISTEMAS TESTE

B.1

IEEE 14 BARRAS

Tabela B.1: Dados de barra, geracéo e carregamento para o sistema IEEE 14 barras.

Geragdo | Geragdo Carga Ativa | Carga Reativa G Bs"
SRR (L)) © (@) (AI\;'\‘/’\?) (Rl\‘jli‘/t;"r‘;‘ (I%/IW) (?\/IVar) MW) | (Mvar)
1 | 106 0 23253 | -2251 0 0 0.0 0.0
> | 1045 [ 4957 | 40 30.76 217 12.7 0.0 0.0
3 | 1o [-12633] o 20.05 94.2 19 0.0 0.0
4 | vo026 [-10386] o 0 4738 3.9 0.0 0.0
5 | 1033 | -8.947 0 0 76 16 0.0 0.0
6 | 107 [-14879] o 49.12 11.2 75 0.0 0.0
7 | ross | -1345 0 0 0 0 0.0 0.0
8 | 109 | -1345 0 27.96 0 0 0.0 0.0
o | 1028 [ -1507 0 0 205 16.6 00 | 190
10 | 1028 [-15318] 0 0 9 5.8 0.0 0.0
11 | 1045 [-15213] o0 0 35 18 0.0 0.0
12 | 1053 | -15.72 0 0 6.1 16 0.0 0.0
13 | 1046 [-15738] 0 0 135 5.8 0.0 0.0
14 | 1017 [-16304] 0 0 14.9 5 0.0 0.0
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Tabela B.2: Dados de linha e fluxos de poténcia para o sistema IEEE 14 barras.

Linha DE?E:;& r(p.u) | x(p.u.) B*" (p.u.) Flu(>|<\(/l)v,?\/;ivo Fluz(&szi; W
1 1-2 0.01938 | 0.05917 0.05280 156.09 -20.22
2 1-5 0.05403 | 0.22304 0.04920 76.43 -2.29
3 2-3 0.04699 | 0.19797 0.04380 72.64 3.62
4 2-4 0.05811 | 0.17632 0.03740 55.85 -6.35
5 2-5 0.05695 | 0.17388 0.03400 41.65 -6.57
6 3-4 0.06701 | 0.17103 0.03460 -23.85 -0.34
7 4-5 0.01335 | 0.04211 0.01280 -60.97 4.25
8 4-7 0.0 0.20912 0.0 27.58 -8.44
9 4-9 0.0 0.55618 0.0 15.55 0.35
10 5-6 0.0 0.25202 0.0 45.31 -12.98
11 6-11 | 0.09498 | 0.19890 0.0 7.91 9.71
12 6-12 | 0.12291 | 0.25581 0.0 8.04 3.29
13 6-13 | 0.06615 | 0.13027 0.0 18.16 10.4
14 7-8 0.0 0.17615 0.0 0 -26.8
15 7-9 0.0 0.11001 0.0 27.58 16.71
16 9-10 | 0.03181 | 0.08450 0.0 478 -1.68
17 9-14 | 0.12711 | 0.27038 0.0 8.85 -0.18
18 10-11 | 0.08205 | 0.19207 0.0 -4.23 -1.5
19 12 -13 | 0.22092 | 0.19988 0.0 1.86 1.52
20 13-14 | 0.17093 | 0.34802 0.0 6.25 5.61
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B.2

Tabela B.3: Dados de barra, geracdo e carregamento para o sistema IEEE 30 barras.

IEEE 30 BARRAS

Barral v o GZ:?\?:O %i;?f\?; Carga Ativa | Carga Reativa | G™ Bs"
(p.u) | (p.u.) (MW) (MVar) (MW) (MVar) (MW) | (MVar)

1 1.06 0 25.94 35.23 0 0 0 0
2 1.043 | -0.067 60.97 0.11 21.7 12.7 0 0
3 1.032 | -1.185 0 0 2.4 12 0 0
4 1.027 | -1.394 0 0 7.6 1.6 0 0

5 1.026 | -1.397 0 0 0 0 0 19.0
6 1.018 | -1.761 0 0 0 0 0 0
7 1.012 | -2.116 0 0 22.8 10.9 0 0
8 1.005 |-2.172 0 0 30 30 0 0
9 1.02 |-2.397 0 0 0 0 0 0
10 1.022 | -2.729 0 0 5.8 2 0 0
11 1.02 |-2.397 0 0 0 0 0 0
12 1.038 | -1.311 0 0 11.2 7.5 0 0
13 1.071 | 1.36 37 26.13 0 0 0 0
14 1.025 | -1.945 0 0 6.2 1.6 0 0
15 1.024 | -1.776 0 0 8.2 2.5 0 0
16 1.024 |-2.199 0 0 3.5 1.8 0 0
17 1.017 | -2.782 0 0 9 5.8 0 0
18 1.011 | -2.835 0 0 3.2 0.9 0 0
19 1.006 | -3.272 0 0 95 3.4 0 0
20 1.009 |-3.191 0 0 2.2 0.7 0 0
21 1.028 | -2.764 0 0 175 11.2 0 0
22 1.033 | -2.652 21.59 34.13 0 0 0 0
23 1.027 | -0.712 19.2 1.16 3.2 1.6 0 0

24 1.018 | -1.838 0 0 8.7 6.7 0 4.0
25 1.016 | -0.987 0 0 0 0 0 0
26 0.998 |-1.413 0 0 3.5 2.3 0 0
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27 1.023 | -0.196 26.91 -3.01 0 0 0
28 1.017 | -1.702 0 0 0 0 0
29 | 1.003 |-1.438 0 0 2.4 0.9 0 0
30 0.992 | -2.308 0 0 10.6 1.9 0 0
Tabela B.4: Dados de linha e fluxos de poténcia para o sistema IEEE 30 barras.
. Barra r x gsh Fluxo Ativo | Fluxo Reativo | Fluxo Ativo |Fluxo Reativo
Linha De-Para | (p.u) | @) | (o.u) (De —Para) | (De - Para) (Para-De) | (Para-De)
(MW) (MVar) (MW) (MVvar)
1 1-2 0.0192 | 0.0575] 0.0528 10.96 24.7 -10.82 -27.58
2 1-3 0.0452 | 0.1652 | 0.0408 14.98 10.54 -14.82 -12.12
3 2-4 0.057 | 0.173710.0368 16.14 3.31 -15.99 -5.01
4 3—4 10.013210.0379 | 0.0084 12.42 10.92 -12.39 -10.82
5 2-5 0.0472{0.1983]0.0418 13.76 4.25 -13.66 -5.99
6 2-6 0.0581 | 0.1763 ] 0.0374 20.19 7.21 -19.93 -8.55
7 4-6 0.0119]0.04141 0.009 21.37 18.63 -21.3 -18.33
8 5-7 0.046 | 0.116 | 0.0204 13.66 6.19 -13.55 -6.96
9 6-7 0.0267 | 0.082 | 0.017 9.28 2.98 -9.25 -3.94
10 6-8 0.012 | 0.042 | 0.009 24.65 25.21 -24.53 -24.73
11 6-9 0 0.208 0 5.49 -1.38 -5.49 1.44
12 6-10 0 0.556 0 3.14 -0.79 -3.14 0.84
13 9-11 0 0.208 0 0 0 0 0
14 9-10 0 0.11 0 5.49 -1.44 -5.49 1.48
15 4-12 0 0.256 0 -0.6 -4.4 0.6 4.45
16 12 -13 0 0.14 0 -37 -23.62 37 26.13
17 12 -14 ]0.1231 | 0.2559 0 5.76 2.66 -5.71 -2.56
18 12 -15 ]0.0662 | 0.1304 0 9.85 5.97 -9.76 -5.81
19 12-16 [0.094510.1987| O 9.6 3.04 -9.52 -2.85
20 14 -15 | 0.221 | 0.1997 0 -0.49 0.96 0.49 -0.96
21 16 - 17 |0.0524|0.1923 0 6.02 1.05 -5.99 -0.98
22 15-18 ]0.10730.2185 0 9.48 1.57 -9.38 -1.37
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23 18-19 0.0639|0.1292 0 6.18 0.47 -6.16 -0.42
24 19-20 | 0.034 | 0.068 0 -3.34 -2.98 3.35 2.99
25 10-20 |0.0936| 0.209 0 5.58 3.78 -5.55 -3.69
26 10-17 |0.0324|0.0845 0 3.02 4.84 -3.01 -4.82
27 10-21 |0.0348|0.0749 0 -2.13 -7.15 2.14 7.18
28 10-22 |0.0727]0.1499 0 -3.65 -5.8 3.68 5.87
29 21-22 |0.0116 | 0.0236 0 -19.64 -18.38 19.71 18.52
30 15-23 0.1 | 0.202 0 -8.41 2.71 8.49 -2.56
31 22-24 | 0.115 | 0.179 0 -1.81 9.74 1.92 -9.58
32 23-24 | 0132 | 0.27 0 7.51 -0.2 -7.44 0.35
33 24 -25 |0.1885]0.3292 0 -3.17 2.57 3.2 -2.52
34 25-26 |0.2544| 0.38 0 3.54 2.37 -3.5 -2.3
35 25—-27 |0.1093 | 0.2087 0 -6.75 0.15 6.8 -0.06
36 28 - 27 0 0.396 0 -6.83 -1.44 6.83 1.63
37 27-29 [0.21980.4153 0 6.17 1.67 -6.08 -1.51
38 27-30 |0.3202 | 0.6027 0 7.11 1.66 -6.95 -1.35
39 29-30 |0.23990.4533 0 3.68 0.61 -3.65 -0.55
40 8 -28 |[0.0636| 0.2 |0.0428 -5.47 -5.27 5.5 3.32
41 6-28 ]0.0169]0.0599| 0.013 -1.33 0.84 1.33 -1.87
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B.3

IEEE 118 BARRAS

Tabela B.5: Dados de barra, geracao e carregamento para o sistema IEEE 118 barras.

Geragédo | Geragao . .
Barra | V (p.u) | © (p.u.) Ati\?a Reat?va Cazl%;lv'e)tlva Car(?\jll\lj:?)tlva
(MW) (MVar)
1 0.955 -21.947 0 1.51 51 27
2 0.971 -21.411 0 0 20 9
3 0.967 -21.058 0 0 39 10
4 0.998 -17.331 0 22.03 39 12
5 1.001 -16.872 0 0 0 0
6 0.99 -19.624 0 21.32 52 22
7 0.989 -20.072 0 0 19 2
8 1.015 -11.753 0 32.46 28 0
9 1.043 -4.499 0 0 0 0
10 1.05 3.082 450 -51.04 0 0
11 0.985 -19.913 0 0 70 23
12 0.99 -20.437 85 93.85 47 10
13 0.968 -21.305 0 0 34 16
14 0.984 -21.171 0 0 14 1
15 0.97 -21.514 0 17.43 90 30
16 0.983 -20.74 0 0 25 10
17 0.991 -18.925 0 0 11 3
18 0.973 -21.208 0 36.41 60 34
19 0.962 -21.676 0 -14.29 45 25
20 0.957 -20.804 0 0 18 3
21 0.958 -19.221 0 0 14 8
22 0.969 -16.671 0 0 10 5
23 0.999 -11.761 0 0 7 3
24 0.992 -11.895 0 -16.57 13 0
25 1.05 -4.837 220 166.34 0 0
26 1.015 -2.988 314 -130.37 0 0
27 0.968 -17.403 0 3.97 71 13
28 0.962 -19.127 0 0 17 7
29 0.963 -20.118 0 0 24 4
30 1.009 -13.796 0 0 0 0
31 0.967 -20.001 7 35.17 43 27
32 0.963 -17.944 0 -16.3 59 23
33 0.97 -22.12 0 0 23 9
34 0.984 -21.487 0 25.53 59 26
35 0.98 -21.934 0 0 33 9
36 0.98 -21.94 0 12.16 31 17
37 0.988 -20.986 0 0 0 0
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38 1.002 -15.69 0 0 0 0
39 0.969 -24.424 0 0 27 11
40 0.97 -25.526 0 31.66 66 23
41 0.967 -25.971 0 0 37 10
42 0.985 -24.372 0 41.04 96 23
43 0.97 -21.476 0 0 18 7
44 0.967 -18.836 0 0 16 8
45 0.974 -17.049 0 0 53 22
46 1.005 -14.441 19 17.54 28 10
47 1.017 -12.223 0 0 34 0
48 1.015 -12.892 0 0 20 11
49 1.025 -12.009 204 135.01 87 30
50 1.001 -14.051 0 0 17 4
51 0.967 -16.674 0 0 17 8
52 0.957 -17.629 0 0 18 S
53 0.946 -18.607 0 0 23 11
54 0.955 -17.697 48 3.92 113 32
55 0.952 -17.988 0 4.66 63 22
56 0.954 -17.801 0 -2.28 84 18
57 0.971 -16.592 0 0 12 3
58 0.959 -17.449 0 0 12 3
59 0.985 -13.61 155 119.21 277 113
60 0.993 -9.818 0 0 78 3
61 0.995 -8.926 160 -38.94 0 0
62 0.998 -9.541 0 1.27 77 14
63 0.993 -10.188 0 0 0 0
64 0.998 -8.453 0 0 0 0
65 1.005 -5.309 391 -260 0 0
66 1.05 -5.478 392 196.3 39 18
67 1.02 -8.122 0 0 28 7
68 1.012 -5.483 0 0 0 0
69 1.035 -3 513.29 68.17 0 0
70 0.991 -10.447 0 0.66 66 20
71 0.99 -10.808 0 0 0 0
72 0.98 -11.875 0 -13.07 12 0
73 0.991 -10.98 0 1.91 6 0
74 0.991 -11.815 0 65.72 68 27
75 0.983 -10.318 0 0 47 11
76 0.943 -11.2 0 -9.47 68 36
77 1.006 -6.331 0 28.39 61 28
78 1.002 -6.613 0 0 71 26
79 1.004 -6.281 0 0 39 32
80 1.04 -4.114 477 225.06 130 26
81 1.028 -5.038 0 0 0 0
82 0.98 -5.663 0 0 54 27
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83 0.976 -4.454 0 0 20 10
84 0.977 -2.017 0 0 11 7
85 0.985 -0.52 0 4.38 24 15
86 0.987 -1.89 0 0 21 10
87 1.015 -1.63 4 11.02 0 0
88 0.987 2.609 0 0 48 10
89 1.005 6.664 607 -5.91 0 0
90 0.985 0.253 0 59.31 163 42
91 0.98 0.264 0 -13.09 10 0
92 0.99 0.793 0 -11.82 65 10
93 0.985 -2.227 0 0 12 7
94 0.988 -4.387 0 0 30 16
95 0.978 -5.347 0 0 42 31
96 0.988 -5.493 0 0 38 15
97 1.009 -5.154 0 0 15 9
98 1.024 -5.669 0 0 34 8
99 1.01 -6.034 0 -17.54 42 0
100 1.017 -5.04 252 98.58 37 18
101 0.991 -3.448 0 0 22 15
102 0.989 -0.725 0 0 S 3
103 1.01 -8.781 40 75.42 23 16
104 0.971 -11.351 0 2.39 38 25
105 0.965 -12.456 0 0.29 31 26
106 0.961 -12.716 0 0 43 16
107 0.952 -15.516 0 12 50 12
108 0.966 -13.656 0 0 2 1
109 0.967 -14.108 0 0 8 3
110 0.973 -14.955 0 5.96 39 30
111 0.98 -13.31 36 -1.84 0 0
112 0.975 -18.054 0 41.51 68 13
113 0.993 -19.001 0 20.28 6 0
114 0.96 -18.28 0 0 8 3
115 0.96 -18.288 0 0 22 7
116 1.005 -5.87 0 -174.18 184 0
117 0.974 -21.978 0 0 20 8
118 0.958 -11.18 0 0 33 15
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Tabela B.6: Dados de linha e fluxos de poténcia para o sistema IEEE 118 barras.

_ Barra geh Fluxo Ativo | Fluxo Reativo | Fluxo Ativo | Fluxo Reativo
Linha De-Para | (p.u) | x(p.u.) (o) (De—Para) | (De-Para) | (Para-De) | (Para- De)
(MW) (MVar) (MW) (MVar)
1 1-2 0.0303 | 0.0999 | 0.0254 -12.3 -13.06 12.39 11.02
2 1-3 0.0129 | 0.0424 | 0.0108 -38.7 -16.55 38.95 16.37
3 4-5 0.0018 | 0.0079 | 0.0021 -103.61 -15.47 103.8 16.14
4 3-5 0.0241 | 0.108 | 0.0284 -68.24 -13.82 69.48 16.62
5 5-6 0.0119 | 0.054 | 0.0143 88.79 2.39 -87.85 0.45
6 6-7 0.0046 | 0.0208 | 0.0055 35.85 -4.84 -35.79 4.58
7 8-9 0.0024 | 0.0305 | 1.162 -440.64 -89.73 445.25 24.43
8 8-5 0 0.0267 0 339.57 68.07 -339.57 -36.98
9 9-10 0.0026 | 0.0322 1.23 -445.25 -24.43 450 -51.04
10 4-11 0.0209 | 0.0688 | 0.0175 64.61 -0.07 -63.73 1.24
11 5-11 0.0203 | 0.0682 | 0.0174 77.5 1.83 -76.28 0.55
12 11-12 | 0.0059 | 0.0196 | 0.0051 34.61 -36.07 -34.46 36.08
13 2-12 0.0187 | 0.0616 | 0.0158 -32.39 -20.02 32.68 19.44
14 3-12 0.0484 | 0.16 | 0.0406 -9.71 -12.55 9.82 9.01
15 7-12 | 0.0086 | 0.034 | 0.0087 16.79 -6.58 -16.76 5.83
16 11-13 ] 0.0222 | 0.0731 | 0.0188 35.4 11.28 -35.08 -12.01
17 12-14 1 0.0215 | 0.0707 | 0.0182 18.68 2.52 -18.6 -4.03
18 13-15 | 0.0744 | 0.2444 | 0.0627 1.08 -3.99 -1.08 -1.89
19 14-15 10.0595 | 0.195 | 0.0502 4.6 3.03 -4.57 -1.72
20 12-16 | 0.0212 | 0.0834 | 0.0214 7.9 5.76 -7.88 -1.75
21 15-17 |1 0.0132 | 0.0437 | 0.0444 -103.34 -15.21 104.86 15.98
22 16-17 | 0.0454 | 0.1801 | 0.0466 -17.12 -2.25 17.26 -1.74
23 17-18 | 0.0123 | 0.0505 | 0.0129 80.27 16.62 -79.43 -14.41
24 18-19 | 0.0112 | 0.0493 | 0.0114 19.43 16.82 -19.35 -17.54
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25 19-20 | 0.0252 | 0.117 | 0.0298 -10.56 5.14 10.6 -7.69
26 15-19 0.012 | 0.0394 | 0.0101 11.59 15.7 -11.54 -16.48
27 20-21 | 0.0183 | 0.0849 | 0.0216 -28.6 4.69 28.77 -5.88
28 21-22 1 0.0209 | 0.097 | 0.0246 -42.77 -2.12 43.19 1.77
29 22-23 [0.0342 | 0.159 | 0.0404 -53.19 -6.77 54.23 7.69
30 23-24 1 0.0135 | 0.0492 | 0.0498 8.26 10.44 -8.23 -15.26
31 23-25 | 0.0156 | 0.08 | 0.0864 -162.41 -26.2 166.6 38.63
32 26-25 0 0.0382 0 90.03 -91.54 -90.03 97.66
33 25-27 [0.0318| 0.163 | 0.1764 143.42 30.05 -137.03 -15.29
34 27-28 |0.0191 | 0.0855 | 0.0216 32.85 -0.59 -32.63 -0.44
35 28-29 |[0.0237 | 0.0943 | 0.0238 15.63 -6.56 -15.55 4.64
36 30-17 0 0.0388 0 230.34 56.53 -230.34 -35.09
37 8-30 0.0043 | 0.0504 | 0.514 73.06 -18.87 -712.84 -31.11
38 26-30 | 0.0079 | 0.086 | 0.908 223.97 -39.1 -220.08 -11.95
39 17-31 | 0.0474 | 0.1563 | 0.0399 14.8 8.87 -14.64 -12.16
40 29-31 |0.0108 | 0.0331 | 0.0083 -8.45 -8.64 8.46 7.91
41 23-32 | 0.0317 | 0.1153 | 0.1173 92.92 5.07 -90.14 -6.26
42 31-32 | 0.0298 | 0.0985 | 0.0251 -29.83 12.39 30.17 -13.59
43 27-32 1 0.0229 | 0.0755 | 0.0193 12.49 1.78 -12.45 -3.44
44 15-33 0.038 | 0.1244 | 0.0319 7.39 -3.45 -7.37 0.52
45 19-34 | 0.0752 | 0.247 | 0.0632 -3.54 -10.41 3.6 4.61
46 35-36 | 0.0022 | 0.0102 | 0.0027 0.98 -0.45 -0.98 0.19
47 35-37 0.011 | 0.0497 | 0.0132 -33.98 -8.55 34.12 7.9
48 33-37 |[0.0415| 0.142 | 0.0366 -15.63 -9.52 15.76 6.47
49 34-36 | 0.0087 | 0.0268 | 0.0057 30.11 4.74 -30.02 -5.03
50 34-37 |0.0026 | 0.0094 | 0.0098 -94.55 -15.7 94.79 15.64
51 38-37 0 0.0375 0 243.67 49.21 -243.67 -26.14
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52 37-39 10.0321| 0.106 | 0.027 54.97 1.37 -53.98 -0.67
53 37-40 | 0.0593 | 0.168 | 0.042 44.03 -5.24 -42.85 4.57
54 30-38 | 0.0046 | 0.054 | 0.422 62.57 -13.47 -62.39 -27.08
55 39-40 |0.0184 | 0.0605 | 0.0155 26.98 -10.33 -26.81 9.4
56 40-41 | 0.0145 | 0.0487 | 0.0122 15.47 1.18 -15.44 -2.21
57 40-42 10.0555| 0.183 | 0.0466 -11.81 -6.46 11.9 231
58 41-42 0.041 | 0.135 | 0.0344 -21.56 -7.79 21.79 5.24
59 43-44 | 0.0608 | 0.2454 | 0.0607 -16.19 2.8 16.38 -1.72
60 34-43 |[0.0413 | 0.1681 | 0.0423 1.84 5.88 -1.81 -9.8
61 44-45 10.0224 | 0.0901 | 0.0224 -32.38 -0.28 32.63 -0.82
62 45-46 0.04 | 0.1356 | 0.0332 -36.09 -12.58 36.69 11.36
63 46-47 0.038 | 0.127 | 0.0316 -31.04 -1.24 314 -0.78
64 46-48 10.0601 | 0.189 | 0.0472 -14.65 -2.58 14.77 -1.83
65 47-49 10.0191 | 0.0625 | 0.0160 -9.33 -10.91 9.37 9.35
66 42-49 10.0715| 0.323 | 0.086 -64.84 5.23 68.01 0.37
67 42-49 10.0715| 0.323 | 0.086 -64.84 5.23 68.01 0.37
68 45-49 10.0684 | 0.186 | 0.0444 -49.54 -8.61 51.34 9.07
69 48-49 10.0179 | 0.0505 | 0.0126 -34.77 -9.17 35 8.49
70 49-50 | 0.0267 | 0.0752 | 0.0188 53.74 13.41 -52.95 -13.12
71 49-51 | 0.0486 | 0.137 | 0.0342 66.72 20.42 -64.44 -17.37
72 51-52 | 0.0203 | 0.0588 | 0.0139 28.59 6.24 -28.4 -6.98
73 52-53 | 0.0405 | 0.1635 | 0.0406 10.4 1.98 -10.35 -5.44
74 53-54 10.0263 | 0.122 | 0.031 -12.65 -5.56 12.71 3
75 49-54 0.073 | 0.289 | 0.0738 37.85 13.06 -36.66 -15.57
76 49-54 10.0869 | 0.291 | 0.073 37.83 11.18 -36.46 -13.76
77 54-55 10.0169 | 0.0707 | 0.0202 7.1 1.45 -7.09 -3.24
78 54-56 | 0.0027 | 0.00955 | 0.0073 18.61 4.32 -18.59 -4.95
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79 55-56 | 0.0049 | 0.0151 | 0.0037 -21.48 -5.8 2151 5.55
80 56-57 | 0.0343 | 0.0966 | 0.0242 -23.06 -9.07 23.29 7.46
81 50-57 | 0.0474 | 0.134 | 0.0332 35.95 9.12 -35.29 -10.46
82 56-58 | 0.0343 | 0.0966 | 0.0242 -6.73 -3.66 6.75 151
83 51-58 | 0.0255 | 0.0719 | 0.0179 18.85 3.13 -18.75 -4.51
84 54-59 | 0.0503 | 0.2293 | 0.0598 -30.29 -7.53 30.81 4.27
85 56-59 |0.0825| 0.251 | 0.0569 -27.89 -4.2 28.6 1.01
86 56-59 |[0.0803 | 0.239 | 0.0536 -29.24 -3.94 29.99 1.15
87 55-59 | 0.0474 | 0.2158 0'0264 -34.43 -8.29 35.07 5.89
88 59-60 | 0.0317 | 0.145 | 0.0376 -43.43 3.61 44.06 -4.42
89 59-61 |0.0328 | 0.15 | 0.0388 -51.84 5.07 52.76 -4.64
90 60-61 | 0.0026 | 0.0135 | 0.0146 -112.12 8.52 112.46 -8.23
91 60-62 | 0.0123 | 0.0561 | 0.0147 -9.94 -7.1 9.95 5.73
92 61-62 | 0.0082 | 0.0376 | 0.0098 25.42 -13.84 -25.35 13.18
93 63-59 0 0.0386 0 151.2 23.97 -151.2 -14.79
94 63-64 | 0.0017 | 0.02 0.216 -151.2 -23.97 151.6 7.24
95 64-61 0 0.0268 0 30.64 12.52 -30.64 -12.23
96 38-65 | 0.0090 | 0.0986 | 1.046 -181.28 -22.14 184.31 -50.04
97 64-65 | 0.0027 | 0.0302 | 0.38 -182.24 -19.76 183.14 -8.3
98 49-66 | 0.018 | 0.0919 | 0.0248 -132.09 4.28 135.09 8.34
99 49-66 | 0.018 | 0.0919 | 0.0248 -132.09 4.28 135.09 8.34
100 62-66 | 0.0482 | 0.218 | 0.0578 -37.23 -17.24 38 14.66
101 62-67 | 0.0258 | 0.117 | 0.031 -24.37 -14.39 24.57 12.13
102 65-66 0 0.037 0 8.41 -122.22 -8.41 127.72
103 66-67 | 0.0224 | 0.1015 | 0.0268 53.23 19.26 -52.57 -19.13
104 65-68 | 0.0014 | 0.016 | 0.638 15.14 -79.55 -15.11 15.03
105 47-69 | 0.0844 | 0.2778 | 0.0709 -56.07 11.69 58.83 -10.08
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106 49-69 | 0.0985| 0.324 | 0.0828 -46.69 10.72 48.95 -12.08
107 68-69 0 0.037 0 -122.66 -59.36 122.66 66.07
108 69-70 0.03 0.127 | 0.122 108.69 10.46 -105.3 -8.64
109 24-70 |0.0022 | 0.4115 | 0.1019 -6.04 -4.67 6.04 -5.2

110 70-71 | 0.0088 | 0.0355 | 0.0088 16.84 -2.85 -16.82 2.1

111 24-72 10.0488 | 0.196 | 0.0488 1.26 3.36 -1.24 -8.03
112 71-72 | 0.0446 | 0.18 | 0.0444 10.81 0.95 -10.76 -5.03
113 71-73 1 0.0087 | 0.0454 | 0.0118 6 -3.05 -6 191

114 70-74 10.0401 | 0.1323 | 0.0337 16.29 -6.38 -16.17 3.46

115 70-75 |0.0428 | 0.141 | 0.036 0.13 3.74 -0.11 -1.2

116 69-75 |[0.0405| 0.122 | 0.124 110.89 7.36 -106.17 -5.77
117 74-75 10.0123 | 0.0406 | 0.0103 -51.83 35.26 52.32 -34.63
118 76-77 |0.0444 | 0.148 | 0.0368 -60.32 -21.37 62.33 24.57
119 69-77 |0.0309 | 0.101 | 0.1038 63.58 6.45 -62.37 -13.31
120 75-77 10.0601 | 0.1999 | 0.0498 -34.32 -2.15 35.05 -0.34
121 77-78 |0.0037 | 0.0124 | 0.0126 46.13 19.92 -46.04 -20.88
122 78-79 | 0.0055 | 0.0244 | 0.0065 -24.96 -5.12 25 4.63

123 77-80 0.017 | 0.0485 | 0.0472 -95.84 -37.7 97.6 37.76
124 77-80 |[0.0294 | 0.105 | 0.0228 -144.01 -20.66 144.69 20.68
125 79-80 | 0.0156 | 0.0704 | 0.0187 -64 -36.63 64.83 38.42
126 68-81 | 0.0018 | 0.0202 | 0.808 -46.44 -115.62 46.57 33.04
127 81-80 0 0.037 0 -46.57 -33.04 46.57 34.18
128 77-82 10.0298 | 0.0853 | 0.0817 -2.29 27.91 2.59 -35.1
129 82-83 | 0.0112 | 0.03665 | 0.0379 -47.17 23.84 47.51 -26.37
130 83-84 |0.0625| 0.132 | 0.0258 -25.18 10.4 25.69 -11.8
131 83-85 0.043 | 0.148 | 0.0348 -42.33 5.96 43.16 -6.43
132 84-85 | 0.0302 | 0.0641 | 0.0123 -36.69 4.8 37.12 -5.06
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133 85-86 0.035 | 0.123 | 0.0276 17.17 -7.35 -17.05 5.09
134 86-87 | 0.0283 | 0.2074 | 0.0445 -3.95 -15.09 4 11.02
135 85-88 0.02 0.102 | 0.0276 -50.31 7.57 50.85 -7.51
136 85-89 [0.0239 | 0.173 | 0.047 -71.15 0.65 72.4 3.73
137 88-89 | 0.0139 | 0.0712 | 0.0193 -128.85 -2.49 100.24 7.7

138 89-90 | 0.0518 | 0.188 | 0.0528 58.23 -4.73 -56.49 5.82
139 89-90 | 0.0238 | 0.0997 | 0.106 110.84 -5.44 -107.95 7.08
140 90-91 | 0.0254 | 0.0836 | 0.0214 1.43 4.42 -1.42 -6.46
141 89-92 | 0.0099 | 0.0505 | 0.0548 201.66 -2.11 -197.67 17

142 89-92 |0.0393 | 0.1581 | 0.0414 63.63 -5.07 -62.05 7.3

143 91-92 10.0387 | 0.1272 | 0.0327 -8.58 -6.63 8.62 3.59
144 92-93 |0.0258 | 0.0848 | 0.0218 57.65 -10.61 -56.75 11.44
145 92-94 |10.0481 | 0.158 | 0.0406 52.19 -14.17 -50.78 14.82
146 93-94 |0.0223 | 0.0732 | 0.0188 44.75 -18.44 -44.22 18.36
147 94-95 10.0132 | 0.0434 | 0.0111 40.91 11.37 -40.67 -11.63
148 80-96 | 0.0356 | 0.182 | 0.0494 18.7 23.42 -18.36 -26.77
149 82-96 | 0.0162 | 0.053 | 0.0544 -9.42 -15.74 9.46 10.62
150 94-96 | 0.0269 | 0.0869 | 0.023 19.81 -7.19 -19.69 5.32
151 80-97 |0.0183 | 0.0934 | 0.0254 26.17 28.11 -25.91 -29.44
152 80-98 |0.0238 | 0.108 | 0.0286 28.92 8.32 -28.71 -10.44
153 80-99 |0.0454 | 0.206 | 0.0546 19.53 8.17 -19.32 -12.95
154 92-100 | 0.0648 | 0.295 | 0.0472 31.56 -16.54 -30.77 15.39
155 94-100 | 0.0178 | 0.058 | 0.0604 4.27 -53.36 -3.81 48.81
156 95-96 | 0.0171 | 0.0547 | 0.0147 -1.33 -19.37 1.4 18.15
157 96-97 | 0.0173 | 0.0885 | 0.024 -10.81 -22.32 10.91 20.44
158 98-100 | 0.0397 | 0.179 | 0.0476 -5.29 2.44 5.31 -7.3

159 99-100 | 0.018 | 0.0813 | 0.0216 -22.68 -4.59 22.77 2.79
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160 | 100-101 | 0.0277 | 0.1262 | 0.0328 -16.8 22.92 17.04 -25.14
161 92-102 | 0.0123 | 0.0559 | 0.0146 44.71 -8.4 -44.46 8.14
162 | 101-102 | 0.0246 | 0.112 | 0.0294 -39.04 10.14 39.46 -11.14
163 | 100-103 | 0.016 | 0.0525 | 0.0536 121.75 -22.15 -119.4 24.36
164 | 100-104 | 0.0451 | 0.204 | 0.0541 56.18 10.65 -54.73 -9.41
165 | 103-104 | 0.0466 | 0.1584 | 0.0407 32.45 13.87 -31.85 -15.83
166 | 103-105 | 0.0535 | 0.1625 | 0.0408 43.35 12.85 -42.25 -13.48
167 100-16 | 0.0605 | 0.229 | 0.062 60.36 9.48 -58.14 -7.12
168 | 104-105 | 0.0099 | 0.0378 | 0.0099 48.58 2.63 -48.33 -2.61
169 | 105-106 | 0.014 | 0.0547 | 0.0143 8.86 3.88 -8.85 -5.15
170 | 105-107 | 0.053 | 0.183 | 0.0472 26.75 -2.37 -26.35 -0.55
171 | 105-108 | 0.0261 | 0.0703 | 0.0184 23.97 -11.13 -23.77 9.92
172 | 106-107 | 0.053 | 0.183 | 0.0472 23.98 -3.73 -23.65 0.55
173 | 108-109 | 0.0105 | 0.0288 | 0.0076 21.77 -10.92 -21.71 10.39
174 | 103-110 | 0.0391 | 0.1813 | 0.0461 60.6 8.35 -59.15 -6.15
175 | 109-110 | 0.0278 | 0.0762 | 0.0202 13.71 -13.39 -13.61 11.77
176 | 110-111 | 0.022 | 0.0755 | 0.02 -35.7 0.96 36 -1.84
177 | 110-112 | 0.0247 | 0.064 | 0.062 69.46 -30.61 -68 28.51
178 17-113 | 0.0092 [ 0.0301 | 0.0077 2.14 -7.65 -2.14 6.91
179 32-113 ] 0.0615| 0.203 | 0.0518 4.03 -17.77 -3.86 13.37
180 32-114 | 0.0135 | 0.0612 | 0.0163 9.39 1.77 -9.38 -3.22
181 27-115 | 0.0164 | 0.0741 | 0.0197 20.7 5.06 -20.62 -6.53
182 | 114-115 | 0.0023 | 0.0104 | 0.0028 1.38 0.22 -1.38 -0.47
183 68-116 | 0.0004 | 0.00405 | 0.164 184.21 159.96 -184 -174.18
184 12-117 10.0329 | 0.14 | 0.0358 20.15 5.2 -20 -8
185 75-118 | 0.0145| 0.0481 | 0.0119 41.28 38.74 -40.79 -38.25
186 76-118 | 0.0164 | 0.0544 | 0.0136 -7.68 -24.11 7.79 23.25
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B.4 REDE DE DISTRIBUICAO DE 33 BARRAMENTOS

O sistema teste de 33 barramentos e 32 circuitos foi apresentado inicialmente em
(BARAN, 1989). Este sistema de distribuigdo apresenta tensdo nominal de 12.66 KV, com
carregamento de 5084.26 KW e 2547.32 KVAr na base de tensdo considerada. Os valores
base para a tensdo e a poténcia sdo, respectivamente, 12.66 kV e 1IMW. A barra 33
representa uma subestagédo abaixadora, e ponto de partida do alimentador, sendo a barra de

referéncia angular.

Tabela B.7: Dados dos circuitos, em p.u., e fluxo de poténcia, em kW/kvar, para a rede de

distribuicdo de 33 barramentos.

Linha Barra De r X bsh Fluxo (kW) | Fluxo (kVar) | Fluxo (kW) | Fluxo (kVar)
-Para | (p.u.) | (p.u) | (p.u.) | (De—Para) | (De-Para) | (Para-De) | (Para- De)

1 33-1 |[0.0922]0.0470| 0.0784 3920.0 2430.0 -3900.0 -2430.0
2 1-2 ]0.4930]0.2511] 0.0689 3440.0 2210.0 -3390.0 -2180.0
3 2-3 ]0.3660]0.1864 | 0.0473 2360.0 1680.0 -2340.0 -1670.0
4 3-4 10.3811]0.1941 | 0.0445 2220.0 1590.0 -2203.0 -1580.0
5 4-5 10.8190]0.7070 | 0.0429 2140.0 1550.0 -2105.0 -1520.0
6 5-6 ]0.1872]0.6188| 0.0219 1090.0 530.0 -1092.4 -520.0
7 6-7 ]0.7114]10.2351| 0.0179 890.0 420.0 -888.0 -420.0
8 7-8 11.0300]0.7400| 0.0138 690.0 320.0 -680.0 -320.0
9 8-9 1.0440] 0.7400 | 0.0125 620.0 300.0 -620.4 -290.0
10 9-10 |[0.1966|0.0650| 0.0112 560.0 270.0 -560.0 -270.0
11 10-11 |0.374410.1238| 0.0103 510.0 240.0 -510.0 -240.0
12 11-12 |1.4680]1.1550| 0.0091 450.0 210.0 -450.0 -210.0
13 12-13 |0.54160.7129| 0.0078 390.0 170.0 -390.0 -170.0
14 13-14 [0.5910]0.5260 | 0.0054 270.0 90.0 -270.0 -90.0

15 14 -15 |[0.7463|0.5450 | 0.0042 210.0 80.0 -210.0 -80.0

16 15-16 |1.2990]1.7210| 0.0030 150.0 60.0 -150.0 -60.0

17 16-17 |0.7320]0.5740| 0.0018 090.0 40.0 -90.0 -40.0

18 1-18 |0.16400.1565| 0.0072 360.0 160.0 -360,0 -160.0
19 18 -19 |1.5042|1.3554| 0.0054 270.0 120.0 -270.0 -120.0
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20 19-20 |[0.4095|0.4784 | 0.0036 180.0 80.0 -180.0 -80.0

21 20-21 |0.7089]0.9373| 0.0018 90.0 40.0 -90.0 -40.0
22 2-22 10.4512]0.3083| 0.0188 940.0 460.0 -940.0 -460.0
23 22-23 |0.8980|0.7091| 0.0169 850.0 410.0 -840.0 -400.0
24 23-24 10.8960]0.7011| 0.0084 420.0 200.0 -420.0 -200.0
25 5-25 10.2030|0.1034 | 0.0190 950.0 970.0 -950.0 -970.0
26 25-26 |0.2842]0.1447| 0.0178 890.0 950.0 -880.0 -940.0
27 26-27 [1.0590|0.9337| 0.0165 820.0 920.0 -810.0 -910.0
28 27-28 10.8042]0.7006 | 0.0151 750.0 890.0 -750.0 -880.0
29 28-29 10.5075]0.2585| 0.0125 630.0 810.0 -620,0 -810.0
30 29-30 [0.974410.9630| 0.0084 420.0 210.0 -420.0 -210.0
31 30-31 [0.3105]0.3619 | 0.0054 270.0 140.0 -270.0 -140.0

32 31-32 |]0.3410] 0.5302 | 0.0012 60.0 40.0 -60.0 -40.0

Tabela B.8: Dados de barra, carregamento e injecéo na rede de distribuicdo de 33
barramentos.
I nje_géo Inj eg_éo Ca_rga Carga Gsh gsh
Barra| V (p.u) | 6 (p.u) Ativa Reativa Ativa Reativa

(kW) (kVar) (kW) (kvar) |kw)[ (kvan)

1 0.9954 | 0.0228 0 0 100.0 60.0 0.0 0.0

2 0.9735 | 0.152 0 0 90.0 40.0 0.0 0.0

3 0.9617 | 0.2568 0 0 120.0 80.0 0.0 0.0

4 0.9501 | 0.3643 0 0 60.0 30.0 0.0 0.0

5 0.9212 | 0.2146 0 0 60.0 20.0 0.0 0.0

6 0.9157 | -0.1572 0 0 200.0 100.0 0.0 0.0

7 0.9081 | -0.0976 0 0 200.0 100.0 0.0 0.0

8 0.8982 | -0.2158 0 0 60.0 20.0 0.0 0.0

9 0.889 | -0.3177 0 0 60.0 20.0 0.0 0.0

10 0.8877 | -0.3056 0 0 45.0 30.0 0.0 0.0

11 0.8853 | -0.2862 0 0 60.0 35.0 0.0 0.0

12 0.8756 | -0.4367 0 0 60.0 35.0 0.0 0.0

13 0.872 | -0.5675 0 0 120.0 80.0 0.0 0.0

14 | 0.8698 | -0.6303 0 0 60.0 10.0 0.0 0.0

15 0.8676 | -0.669 0 0 60.0 20.0 0.0 0.0

16 0.8644 | -0.7979 0 0 60.0 20.0 0.0 0.0
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17 0.8634 | -0.814 0 0 90.0 40.0 0.0 0.0
18 0.9946 | 0.0065 0 0 90.0 40.0 0.0 0.0
19 0.9892 | -0.0945 0 0 90.0 40.0 0.0 0.0
20 0.9882 | -0.1238 0 0 90.0 40.0 0.0 0.0
21 0.9872 | -0.1546 0 0 90.0 40.0 0.0 0.0
22 0.968 | 0.1047 0 0 90.0 50.0 0.0 0.0
23 0.9578 | -0.0321 0 0 420.0 200.0 0.0 0.0
24 0.9528 | -0.0998 0 0 420.0 200.0 0.0 0.0
25 0.9182 | 0.2783 0 0 60.0 25.0 0.0 0.0
26 0.9141 | 0.3692 0 0 60.0 25.0 0.0 0.0
27 0.8961 | 0.5026 0 0 60.0 20.0 0.0 0.0
28 0.8831 | 0.6298 0 0 120.0 70.0 0.0 0.0
29 0.8775 | 0.8039 0 0 200.0 600.0 0.0 0.0
30 0.8709 | 0.6637 0 0 150.0 70.0 0.0 0.0
31 0.8694 | 0.6253 0 0 210.0 100.0 0.0 0.0
32 0.869 | 0.6124 0 0 60.0 40.0 0.0 0.0
33 1 0 3920.0 2430.0 0.0 0.0 0.0 0.0
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APENDICE C

EQUACOES GERAIS

Cl1 EXPRESSOES GERAIS

Neste apéndice sdo apresentadas as expressdes empregadas para modelagem do
conjunto de medidas, bem como a contribuicdo de cada medida a matriz Jacobiana H do
problema de estimacéo de estado. As variaveis de estado do problema séo as magnitudes e
angulos de fase das tensdes, V e 6. No conjunto de medigdes sdo consideradas medidas
de fluxo de poténcia ativa e reativa, injecdo de poténcia ativa e reativa e magnitude de
tensdo. As expressdes também sdo validas para a modelagem de pseudo-medidas Crisps.
As equagdes para o calculo da injecédo e fluxo de poténcia ativa e reativa s&o mostradas em
(MONTICELLLI, 2000) e (ABUR,2004).

As expressdes gerais para modelagem de medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa,

entre duas barras k e m, sdo:

Pen = VinGien = Vi Vinicn €08(8, =0, ) =V Vb, 5en (6, ~6,,) C.1)
ka = _Vk2m (bkm + bi: )+ Vk Vmbkm COS(ek - em ) _Vk \/mgkmSerl (ek - em) (C2)
Onde:

0. - Condutancia do trecho de linha k — m;
b, : Susceptancia do trecho de linha k — m;
bsk: : Susceptancia shunt adicional no trecho de linha k —m.

Para as equacOes representativas de medidas de injecdo de poténcia ativa e reativa,

tém-se as seguintes expressoes:

273

Estimadores de Estado em Sistemas de Energia Elétrica Incluindo Restri¢des Fuzzy



P. =V DV, (Gyyc0s(6, -0, )+ By, sen (6, -6,,)) (C.3)

mek

Q =Vi 2.V, (Gyn5en(6, —6,,)—B,, cos(6, —6,,)) (C.4)

mek

Onde:

Gkm: Elemento k — m da matriz de Condutania da rede elétrica;

Bwm: Elemento k — m da matriz de Susceptéania da rede elétrica;

Ykm = Gkm + Bkm; onde Yim € 0 elemento k — m da matriz de Admitancia Nodal.

As contribui¢fes a matriz Jacobiana do problema de estimacao de estado, referente as

medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa, entre duas barras k — m, sdo:

%F;(m =V, Vo Gimsen (6, —6,,) =V, Vb, cos(6, -6,,) (C.5)

k
(ZFe)km =V, V,0imsen (8, —6,,)+V, V, b, cos(6,-8,) (C.6)
P _ 2V, 9 = VinGim €056, —0,,)— V. b, sen (6, —6,,) (C.7)

oV,

Zi);m = ViGim COS(Gk —Bm)— Vb, sen (ek _gm) (C.8)
aaQekm =V, V,,bysen (0, —0,,)—V, V, gy, cos(6, —6,,) (C.9)

k
aacgkm =V, V,bnsen (0, —0,,)+Vy V,0xn c0s(0, —6,,) (C.10)
anm — —2Vk (bkm + bi: )+Vmbkm COS(Ok _em ) — Vmgkm sen (ek _em) (Cll)

k

(C.12)

S -5 0

m

Para as medidas de injecdo de poténcia ativa e reativa em uma barra k, insere-se as

seguintes contribuicGes na matriz Jacobiana do problema:
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% =-V?By —V, DV, (G,sen(6, -6, )—B,, cos(6, -6, )) (C.13)
k mek
oP, (C.14)
ae: =V, V, (Gnsen(6, -6, )— By, cos(6,-6,))
P _ VG + D Vi (ka cos(6, —6,, )+ By,sen (6, —6,, )) (C.15)
aVk mek
oP, C.16
av:] =V, (G cos(6, -6, )+B,,sen(6,—6,)) (C.16)
% =-V?Gy +V, DV, (G, cos(6, -6, )+B,,sen (6, -6,)) (€.17)
k mek
ng =-V, V, (G, c0s(6, 0, )+B,,sen(6, -6, )) (C.18)
Q _ ~V,By + DV, (kasen (64 =6 )— By COS(6, -6, )) (C.19)
aVk mek
oQ (C.20)
av: =V, (Gynsen(6, —0,,)— By, cos(6, —0,,))
Os elementos correspondentes as medidas de tensao sdo:
M _g (C.21)
00,
M _q (C.22)
00,
M _ L (C.23)
oV,
N _q (C.24)
N,
Nu g (C.25)
00,
Nu _g (C.26)
o0,
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Ny g (C.27)
oV,

Ny _y (C.28)
BY;
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