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Resumo

A funcado Estimacao de Estado realiza a tarefa de prover valores confiaveis de
grandezas elétricas correspondentes ao estado de operacdo de uma rede de poténcia
sob supervisdo. Basicamente, atua como um filtro para suavizar erros estatisticamente
pequenos inerentes a medi¢cdo, assim como para reter erros grosseiros oriundos de
eventual mau funcionamento do sistema de aquisicio de dados e controle
supervisorio. Faz parte do processo de estimacdo a obtencéo da correta configuracdo

da rede elétrica e sua observabilidade.

Para que a Estimacdo de Estado execute satisfatoriamente sua tarefa,
produzindo estimativas confidveis que cubram toda a rede, um conjunto redundante de
medidas deve estar disponivel. Entretanto, amitde, o processo de estimacdo fica
exposto a niveis inadequados de redundéancia, necessitando ser socorrido por
pseudomedidas, i.e, por valores calculados que possam substituir aqueles medidos
gue se tornam indisponiveis devido a razdes diversas, tais como: presenca de erros
grosseiros; falha do sistema de medicdo; manutengédo programada de equipamentos;
alteracdes na configuragdo da rede elétrica. Adicionalmente, pseudomedidas podem

ser usadas em pontos de interesse que ndo disponham de medicéo.

Esta Dissertacdo trata da utilizacdo de pseudomedidas em prol da Estimacéo
de Estado em centros de operacdo de sistemas de poténcia, notadamente em
situacBes que envolvam o processamento de erros grosseiros. Tais pseudomedidas
serdo obtidas através de um Estimador com Capacidade de Previsdo, com base em
redes neurais. Estudos de simulacdo numérica foram realizados, com dados colhidos
de um sistema real, correspondentes a condicbes desfavoraveis a estimacdo sem o

auxilio de pseudomedidas.

Palavras-chave : Estimacéo de Estado, Observabilidade, Pseudomedidas.
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Abstract

The State Estimation function performs the task of providing reliable electric
quantity values corresponding to the operating state of a power network under
supervision. Basically, it acts as a filter to smooth statistically small errors inherent to
the measurement, as well as to retain gross errors arising from possible data
acquisition and supervisory control systems malfunction. The achievement of the
correct present electric network configuration and it's observability are part of the

estimation process.

For the State Estimation to perform its task satisfactorily, producing reliable
estimates covering the entire power network, a redundant set of measurements must
be available. However, quite often, the estimation process is exposed to inadequate
levels of redundancy, needing to be helped by pseudo-measurements, i.e., by
calculated values able to replace those that become unavailable due to various
reasons such as: presence of gross errors, measurement system failures; scheduled
equipment maintenance, network reconfigurations. Additionally, pseudo-measurements

can be used at points of interest that have no available measurement.

This dissertation deals with the use of pseudo-measurements in favor of State
Estimation in power systems operation centers. Such pseudo-measurements will be
obtained through Estimators with Forecasting Capability. Numerical simulation studies
were performed with data collected from a real system, corresponding to conditions

unfavorable to the estimation without the aid of pseudo-measurements.

Keywords : Power Systems State Estimation, Observability, Pseudo-Mesurements.
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CapiTuLo 1

INTRODUCAO

1.1 Consideracodes Gerais

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) séo tipicamente formados por
sistemas de geracdo, transmissdo e distribuicdo. Os sistemas de transmissdo sdo
compostos por grande quantidade de subestacdes interconectadas por linhas,
transformadores e demais dispositivos de controle e protecdo. Sua operacdo é
realizada remotamente através de Centros de Operacdo de Sistemas (COS),
referentes a areas de controle. O objetivo dos COS € a monitoracdo continua das
condi¢des do sistema, identificando seu estado operativo e determinando possiveis

acOes preventivas, caso o0 sistema se encontre em estado inseguro.

Esta monitoragdo é conseguida com a aquisicdo de dados em tempo real de
todas as partes da rede elétrica e posterior processamento, através de aplicativos
computacionais, para a determinagcéo das condi¢cdes de operacdo do sistema. Dentre
as facilidades computacionais disponiveis, os aplicativos de Analise de Redes séo

amplamente utilizados em Sistemas de Gerenciamento de Energia (SGE).

A funcdo Estimacéo de Estado (EE) recebe destaque entre os aplicativos de
Andlise de Redes em tempo real, tendo como objetivo principal atuar como um filtro
para suavizar erros estatisticamente pequenos, inerentes a medicdo e suprimir Erros
Grosseiros (EGs) eventuais, causados pelo funcionamento inadequado do sistema de

aquisicao de dados.

Desde a sua formulacdo a EE tém sido estudada intensivamente, sob diversos
aspectos:
» Determinagdo da configuracdo e analise de observabilidade da rede
elétrica sob superviséao;
* Processamento de dados telemedidos para a avaliagdo de possiveis
EGs ou erros topologicos;
» Estimacdo de pardmetros elétricos de elementos que compdem a rede

e alocacédo de pontos de medicao;
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» Algoritmos de filtragem;

* Incorporacao de previsfes ao processo de estimacao.

A EE destina-se a construcdo de uma base de dados completa e confidvel a
ser utilizada por funcdes de seguranca e otimizacdo [Wu90].Tradicionalmente, o
problema de EE compfe-se de varias etapas: processamento da configuracdo da
rede; andlise de observabilidade; filtragem; e analise de residuos. A seguir, passa-se a

uma breve descricdo do conteudo classico de tais etapas.

A etapa de configuracdo da rede destina-se a transformacdo do modelo de
representacdo dos dispositivos de chaveamento e seccionamento de barras (aqueles
gue estabelecem as conexfes fisicas dos elementos da rede) em um modelo

conhecido por barra-ramo, considerados os dados atuais de status de tais dispositivos.

A analise de observabilidade verifica se as medidas disponiveis para
processamento cobrem (em termos de quantidade, tipo e localiza¢éo) a rede como um
todo, de modo a tornar possivel o processo de EE. Em casos de inobservabilidade
global, certas por¢des da rede conhecidas por ilhas observaveis sdo apontadas para
prosseguimento da EE. Alternativamente, pseudomedidas podem ser alocadas para
que a observabilidade global seja alcancada ou restituida. Nesta etapa, pode-se
também fazer uma avaliacdo de graus de observabilidade, em que se verifique se
medidas, isoladamente ou em grupos, caracterizam condicfes de redundancia critica.
Casos em que tais condicdes se agravem podem ser beneficiados pela introducéo de

pseudomedidas.

O termo redundancia refere-se a um excedente de medidas, em relagdo a um
namero minimo necessario, para estimar todas as varidveis de estado do sistema.
Com um nivel adequado de redundancia, a EE pode lidar com o problema da
deteccdo, identificacdo e eliminacdo de EG, bem como permitir que a perda
temporéaria de medidas ndo comprometa a qualidade/confiabilidade das estimativas.
Um grau elevado de redundéancia é sempre desejavel, destacando-se entretanto, que
a quantidade de dados estd diretamente relacionada ao investimento em
equipamentos de medicdo e transmissdo de informagfes. Durante a operagdo dos
sistemas, mudancas na configuracdo da rede ou um funcionamento temporariamente
inadequado do sistema de aquisi¢cdo de dados reduzem o nivel de redundancia para a
EE [Cout99a]. Até mesmo niveis criticos de redundancia podem ser alcancados

[CoutO1b], caracterizando situacbes de perda iminente de observabilidade [CoutOlc] e
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consequente desempenho inadequado de rotinas de processamento de EGs [Mat00,
Cout0l1a]. Tais niveis de redundancia estdo associados a presenca de medidas e
conjuntos criticos [Sim090]. Uma medida é critica se sua auséncia do conjunto de
dados processados levar a rede supervisionada a perda de observabilidade. Um
conjunto critico é definido como sendo aquele formado por um grupo de medidas no
qual a remocdo de qualquer uma delas torna todas as remanescentes do grupo

medidas criticas.

Em [Lond00], encontra-se um meétodo para a identificacdo do nivel de

redundancia local de medidas processadas na EE.

Na etapa de filtragem, considerada como nucleo do processo, estimativas para
0 estado operativo e medidas correspondentes sao obtidas, usualmente através do

método dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP).
Por fim, a analise de residuos verifica a consisténcia dos resultados da EE.

Detalhamento de cada uma das referidas etapas pode ser encontrado em
[Abur04] e [Mont99].

1.2 Objetivo da Dissertacéo

O problema da provisdo de Pseudomedidas (Pmeds) para a EE consiste na
obtencdo de valores adequados para substituir telemedicbes que se tornaram
indisponiveis, por conta de: presenca de erros grosseiros; falhas do sistema de
transmisséo de informacgfes; manutencdo programada de equipamentos de medicdo e
mudancas na configuracdo da rede. Adicionalmente, Pmeds podem ser usadas em

pontos de interesse que nao disponham de medigéo.

Assim, pode-se verificar que a provisdo de Pmeds € uma tarefa de significativa
importancia, que envolve o processo de EE como um todo, pois se relaciona
diretamente com condicbes para a observabilidade do sistema (pré-estimacao),

gualidade do processo de filtragem e processamento de EGs (pds-estimacgao).

A literatura técnica aponta alguns métodos que abordam o problema da

provisdo de pseudomedidas para a EE através de métodos de previsdo [Cout07]. De
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uma forma geral, tal problema é tratado em conjunto com a analise de observabilidade

ou com o processamento de EGs.

Estimadores de Estado com Capacidade de Previsdo (FASE - Forecasting-
Aided State Estimators) tém sido propostos [Leit83, Rous90 Cout93, Alv93] como uma
promissora alternativa aos estimadores de natureza estatica. Estes Ultimos se
caracterizam por processar cada conjunto de medidas isoladamente no tempo, sem
gque sejam consideradas informacdes sobre o comportamento do sistema em instantes

anteriores.

O ponto chave em favor dos estimadores tipo FASE é que uma base de dados
preditiva (estado, medidas e grandezas de interesse), de alta qualidade e baixo custo,
pode ser construida, o que indiretamente eleva o nivel de redundéancia das
informacfes disponiveis para processamento. Desta forma, podem ser mantidas
condicbes favoraveis para a observabilidade, confiabilidade e qualidade do processo
de estimagéo. Por exemplo, no que diz respeito ao tratamento de EGs, algoritmos
mais confidveis podem ser desenvolvidos, uma vez que as medidas recebidas podem
ser validadas antes da etapa de filtragem, através de testes estatisticos das inovacdes

(diferencas entre valores medidos e previstos).

Esta dissertacdo trata da utilizacdo de pseudomedidas em prol da Estimacéo
de Estados em Centros de Operagdo de Sistema de poténcia, notadamente para o
processamento de EGs. Tais pseudomedidas serédo obtidas através de um Estimador
com Capacidade de Previsdo. Estudos de simulagdo numérica foram realizados com
dados colhidos de um sistema real, correspondentes a condicbes desfavoraveis a

estimacdo sem o auxilio de pseudomedidas.

1.3 Estrutura da Dissertacao

O Capitulo 2 apresenta aspectos béasicos do problema classico de EE.

O Capitulo 3 aborda as principais caracteristicas de estimadores com

capacidade de previséo.

No Capitulo 4 discutem-se estratégias de como utilizar as pseudomedidas para

que o sistema continue a ser supervisionado adequadamente pela funcéo EE.
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O Capitulo 5 apresenta e discute resultados numéricos de simulacdes
realizados com por parte do sistema da Light e analisa o desempenho do estimador

FASE quanto a provisdo de pseudomedidas.

O Capitulo 6 apresenta as conclusfes do trabalho e propde trabalhos futuros.
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CapPiTULO 2
ESTIMAC}AO DE ESTADO

2.1 Introducéo

Os Estimadores de Estado sdo empregados na supervisdo dos sistemas de
poténcia para fornecer estimativas confidveis do seu estado operativo (tensées nos
barramentos das subestacdes e fluxos nas linhas de transmissdo) a serem
apresentadas aos operadores e servirem de condi¢cdes iniciais para as demais

aplicacdes de andlise de seguranca e de controle corretivo.

Desde sua introducdo em Sistemas Elétricos de Poténcia, proposta por
Schweppe [Schw70], a EE tem evoluido ao longo dos anos [Cout09a] incorporando
aspectos que visam um refinamento do processo de obtencdo de informag&o, onde

todos os dados redundantes disponiveis sao utilizados.

A EE processa sistematicamente um conjunto redundante de dados
telemedidos recebidos do sistema de aquisicdo de dados (grandezas elétricas e
estados de disjuntores/seccionadoras), de modo a fornecer a estimativa mais provavel
do estado de operacdo do sistema. Neste processo, a EE atua como filtro para

suavizar pequenas variaces e eliminar incertezas nos dados decorrentes de:

» Desajustes e falhas nos equipamentos de medicao;
» Erros nos parametros da rede;

» Erros na topologia do sistema.

Como parte do processo de estimacao, a EE determina também a configuracéo

atual da rede elétrica e sua observabilidade.

As secdes seguintes apresentam a formulacdo do problema de EE[Abur04],
[Mont99].
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2.2 Aspectos Basicos

O problema de EE pode ser colocado como o de se obter a melhor estimativa
para o estado do sistema a partir de observa¢cdes (medidas), para uma determinada
configuracao da rede elétrica. O objetivo a ser alcangado é o de minimizar os erros de
estimacdo, estabelecendo-se para tal uma fungéo objetivo, visto que sempre havera
erros decorrentes do processo de aquisicdo de dados. Até entdo, a funcdo mais
utilizada baseia-se na minimizacdo da soma ponderada dos quadrados dos desvios

entre valores telemedidos e as correspondentes estimativas.

As medidas de um sistema de poténcia podem ser modeladas, genericamente,

como estabelece a equacéo (2.1), a seguir:
z=h(x) +¢ (2.1)
onde:

z —vetor de medidas, de dimensdo (mx 1), sendo m = numero de medidas;

h () - vetor de funcdes néo-lineares do problema de fluxo de poténcia, de dimenséao
(mx 1);

X — vetor de estado, de dimenséo (nx1), formado pelos médulos e angulos das tensbes

nos barramentos;
X = [921 931 !enb ; Vl !V2 y e 1\4Ib]T

n = 2nb — 1;sendo nb= ndmero de barras da rede;

Um dos barramentos do sistema é arbitrado como referéncia angular, desta

forma, este componente do vetor de estados néo faz parte do processo de estimacao;

£ - vetor de erros ou incertezas associados as medidas, modelado como variavel

aleatoria com distribuicdo normal, de valor esperado zero e matriz de covariancia R;

R=E[e. €] = diag.(d?);
E [] — operador valor esperado;

o’ — variancia da i-ésima medida.
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Uma descricdo completa do desenvolvimento das equagbes do vetor h

encontra-se em [Abur04].

De acordo com o método dos Minimos Quadrados Ponderados (MPQ)

[Bose87], a equacdo (2.2) é estabelecida:
J(X) :zgiz'ai ZZ(Zi -h(x)*a, (2.2)
i=1 i=1

sendo:

J(X) —funcao objetivo;

z — i-ésima medida;
ai= —; —peso atribuido a i-eésima medida;
g

€ — erro relativo a i-ésima medida.
Escrevendo a equacao (2.2) em notacdo matricial:
J() =[z=h(¥)] "R~ [2=h(x)] (2.3)

O problema de filtragem consiste da obtencdo de uma estimativa para o vetor

de estado X que minimize J(X), isto é:

J(X)= Min{[z=h(X)] TR [z=h(x)] } (2.4)

Para a minimizagdo de J(X), a seguinte condic&do deve ser atendida:

83(X)

> =0 (2.5)

Aplicando a condicédo (2.5) em (2.3), vem:

f(x) =H'R*[z—h(X)] =0 (2.6)
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H=Hx= 9
aXx:?(

H é a matriz Jacobiana de h, de dimensdao mxn.

Para obter X em (2.6) pode-se utilizar um método iterativo, como o de Newton-

Raphson. Considerando uma linearizagéo em torno do ponto inicial X, obtém-se:
XD = x0 + KO [z—h(x)] (2.7)

onde:
i — contador de iteracoes;
K=G'H'R*

G=[H"R*H] — matriz Ganho, avaliada em x = X;
O processo iterativo € encerrado pela avaliacdo da norma do vetor desvio:

| X | = | X" = X| < tolerancia (2.8)

2.3 Observabilidade do Sistema

Dado um conjunto de medidas e respectivas localiza¢cdes na rede elétrica, a
andlise de observabilidade determinard se uma Unica solucdo podera ser encontrada
para a EE do sistema com as medidas disponiveis. Esta analise pode ser efetuada off-
line durante a fase de implantacdo do estimador de estado, de modo a verificar a
adequacdo do plano de medicdo ou on-line durante o processo de estimacéo.
[Krum80, Mont85b].

A observabilidade de uma rede depende basicamente de trés fatores [Mont85a,
Mat00]: tipo de medicdo (tensdo, fluxo ou injecdo de poténcia); quantidade dos

medidores; e a localizacdo dos pontos de medicao.
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No caso do sistema ndo poder ser totalmente observado, a analise da
observabilidade determina quais partes podem ser localmente observadas (partes

estas conhecidas por ilhas observaveis [Mont85b, Gou00]).

A disponibilidade das medidas, e, por conseguinte, a observabilidade do

sistema, pode sofrer alteragbes causadas por:

» Perda de telemedidas ( falhas no sistema de telecomunicacao, perda de
Unidades Terminais Remotas (UTRs), descarte de medidas com erros

grosseiros);

* Mudancas na topologia da rede.

Usualmente, dois métodos sdo adotados para realizar a andlise da
observabilidade de um sistema [Mont85b, Mont99, GouOQ]:

» Aqueles que exploram as caracteristicas topoldgicas da rede elétrica,
com base na teoria de grafos. Este tipo de algoritmo utiliza apenas a
topologia da rede elétrica e a localizagdo das telemedidas disponiveis

na analise da observabilidade.

* Os baseados em operacfes matriciais numéricas. Este tipo de algoritmo
utiliza a formulacéao linearizada do problema de Estimacao de Estado, e
a fatoracdo triangular da matriz Jacobiano ou ganho, de modo a
verificar a singularidade desta matriz. [Mont85a, Mont85b, Wu88,
Mont99].

Durante a operacgédo, sistemas de medi¢cdo poderdo apresentar deficiéncias,
chegando até mesmo a atingir niveis criticos de redundancia, colocando a rede sob
supervisio em condicbes de perda iminente de observabilidade e de
comprometimento da rotina de processamento de EGs (perda de confiabilidade). Em
uma situacao extrema de deficiéncia de medidas, i.e., aquela na qual cada medida a
ser processada nao possui redundancia — tornando-se imprescindivel ou critica para a
observabilidade completa do sistema — a fung¢é@o EE torna-se desnecesséria pela total
incapacidade de reducéo do grau de incerteza das medidas. Assim sendo, medidas
individualmente ou formando grupos podem apresentar limites inferiores de

redundancia. Tais medidas sdo denominadas medidas criticas (Cmeds) ou elementos

Capitulo 2 [10]



de conjuntos criticos (Cconjs), respectivamente. Um método numérico simples e

eficiente para a identificagdo de situagdes criticas de redundancia pode ser encontrado

em [CoutO1b].

Entende-se por redundéancia critica de medidas as situacdes caracterizadas

pela presenca de Cmeds e Cconjs, assim definidas:

Cmed € aquela cuja auséncia do conjunto de dados recebidos para

processamento leva a rede supervisionada a perda de observabilidade.

Cconj é definido como sendo aquele formado por um grupo de duas ou
mais medidas redundantes em que a remoc¢ao de qualquer uma destas

torna todas as remanescentes do grupo Cmeds.

O processo de identificacdo de Cmeds e Cconjs ser4d baseado nas

propriedades numeéricas dos residuos da estimacao, a saber:

Cmeds apresentam sempre residuos nulos e sua matriz de covarancia
€ nula. Em outras palavras, Cmeds ndo se beneficiam do processo de
EE, por serem totalmente ndo correlacionadas a qualquer medida
(observacédo) deste processo. Portanto, nestas condicdes, tais medidas
saem do processo de EE tdo “cruas” (até mesmo podendo conter EGSs)
como nele ingressaram. EGs em Cmeds ndo sdo detectaveis, pela

analise de residuos.

Medidas pertencentes a Cconjs apresentam sempre residuos
normalizados idénticos e de méaxima correlacdo entre si (coeficientes de
correlacdo unitarios). EGs em medidas pertencentes a Cconjs séo
detectaveis, mas nao identificaveis. Caso o residuo normalizado de uma
medida de um Cconj viole o limite para a deteccdo de EGs, todos os
demais residuos das medidas deste conjunto igualmente violardo (com
0 mesmo grau de intensidade). Entdo, todas as medidas que integram o
Cconj serdo declaradas como medidas suspeitas. Como 0s respectivos
residuos normalizados sdo numericamente iguais, admita que se
escolha ao acaso uma das medidas suspeitas para ser eliminada (desta

forma buscando-se identificar o EG). Dai resulta que as medidas

Capitulo 2

(11]



suspeitas remanescentes no Cconj tornar-se-do criticas (residuos

nulos), impossibilitando a identificacdo do EG.

Como a observabilidade é fung¢éo da estrutura do sistema de medicéo, é usual
simplificar tal andlise, realizando as seguintes aproximagfes: adotar o principio do
desacoplamento, utilizando-se apenas o0 conjunto poténcia ativa-angulo (P-8) na
formacdo da matriz Jacobiano H; substituir a matriz R de covariancia dos erros das
medidas pela matriz identidade; atribuir aos parametros da rede valores unitarios. A
verificacdo se o0 sistema € observavel pode ser realizada por meio da inversédo da

matriz de ganho.

A andlise das condicbes de criticalidade (identificacdo de Cmeds e Cconjs)
sera aqui realizada, sem perda de generalidade, adotando-se a forma usual do modelo
linear, com desacoplamento P8. A equagcédo de medicéo linear desacoplada, obtida a

partir de (2.1), é dada por:

z,=H_8+v, 2.9)

onde O e z, sdo respectivamente o vetor ((nb-1) x ) de estado (angulos de fase das
tensdes das barras) e o vetor (m x ) de medidas ativas (fluxos nos ramos e injecdes
nodais de poténcia ativa); H, representa a matriz Jacobiano (m x r) de medidas da
parte ativa versus angulos de fase das barras, para a configuracao da rede atual; v,€ o

vetor de erro das medidas ativas (média zero e matriz de covariancia [, identidade).
Como anteriormente mencionado, na analise de observabilidade, todas as

susceptancias dos ramos-série da rede séo arbitrariamente atribuidos valores unitarios

e 0s ramos em derivacdo sao ignorados. Assim, os elementos da matriz Jacobiano H,,

associados a ¢-ésima medida, assumem os valores a seguir definidos [Abur04].

* medida de fluxo de poténcia, Py:

Ha(Zi) = 1
Ha(ZK) = - 1

« medida de injecdo de poténcia, P;:
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H.(Z4i) = n® de ramos conectados a barra i;

Ha(4k) = - 1, sendo k o indice referente a barra que esta conectada a barra i.

A estimativa para o vetor angulo de fase 6 € obtida a partir da equacao (2.6)
adotando-se o modelo linear, e a estimativa do vetor de medidas ativas através da

equacdao (2.9) :

A — t -1t
6=(H.H,) "H.z, (2.10)

N>
1

T

>

a = Ma (2.11)

O vetor residuo de estimagdo (parte ativa), obtido usando-se as equagbes

anteriores, € calculado por:
r,=z,-2,=z,-H,6=z, -H,(H'H,) H!z, =[0-H,(H!H,)*H!]z, (212

Usando a matriz de covariancia dos residuos das medidas ativas da estimacéo

E. na equacéo anterior vem:

Ea:[D_Ha(H;Ha)_lH;] (2.13)

« = E.z, (2.14)

Para a normalizacéo do i-ésimo elemento do vetor r,, encontra-se:

Ir. 0)

r, ()= :
D (2.15)

Usando a definicdo de coeficiente de correlagdo entre residuos encontrada em

[Mont99], para as medidas ativas i e j, vem:
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, - covlr, on, (D] JELG.)
b a1 var, ()] VE,GDVE(GL D)

(2.16)

Obviamente, Jii = 1. Admite-se entdo que tais coeficientes sejam armazenados

em uma matriz de coeficientes de correlacdo, denominada la.

Para a identificacdo de Cmeds e Cconjs, implementa-se o seguinte algoritmo:

e Passo 0:

Construir a matriz Jacobiano H,, para a configuracédo da rede de interesse. Definir

quaisquer valores para o vetor das medidas ativas z..
e Passo 1:

Para cada medida ativa z(i), calcular Eu(i,i) e ry(i). Em seguida, verificar se tais

valores séo nulos. Em caso afirmativo, declarar z(i) como Cmed.
* Passo 2:

Para cada medida ativa ndo declarada como Cmed, calcular o correspondente

residuo normalizado. Formar uma lista ordenada com os elementos de r, .

Comparando sequencialmente os elementos desta lista, formar grupos de medidas
para as quais os residuos normalizados correspondentes sejam iguais. Declarar
tais grupos como candidatos a Cconjs. Em seguida, calcular a matriz I'a e verificar
se as medidas integrantes de cada conjunto-candidato a Cconj apresentam
correlacdo unitaria. Em caso afirmativo, declarar cada conjunto-candidato como
Cconj de fato. Caso contrario, retirar de cada conjunto-candidato as medidas
associadas a coeficientes vij # 1. O conjunto candidato que tiver pelo menos um

par de medidas com correlacdo unitaria sera declarado como Cconj.
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2.4 Analise de Residuos

ApOs a estimacao do estado do sistema, realiza-se a validacdo dos resultados
obtidos, através da andlise dos residuos da estimacdo, estes definidos como as
diferencas entre os valores estimados e os valores medidos. O objetivo desta analise é

a verificacao de possivel inconsisténcia no conjunto das medicdes.
Portanto, o vetor dos residuos da estimacéo (r) é dado por:

r=2z-h(x (2.17)

r=2z-z (2.18)

O vetor dos residuos r pode ser interpretado como uma variavel aleatoria com

funcdo distribuicdo de probabilidades normal, de valor esperado zero e matriz de
covariancia E [Mont99].

E= R-H(HR'H)'H' (2.19)

O vetor r € normalizado e submetido ao seguinte teste de validagéao:

ry(i) = (|5r(i()i|) < limiar de detecgéo (2.20)

onde,

= (i) =+/E(i,i) - desvio padréo da i-ésima componente do vetor dos residuos;

Os residuos normalizados que violem os limites pré-estabelecidos levantam

suspeitas quanto a confiabilidade do processo de EE.

Recaindo a suspeicdo sobre medidas com residuos elevados, a eliminacéo
destas medidas pode provocar o aparecimento de medidas e conjuntos criticos,
impossibilitando a continuidade do processo de EE de forma confiavel. Neste caso,
Pmeds podem ser introduzidas para que o nivel de redundancia dos dados

processados seja mantido.
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2.5 Conclusodes

Este capitulo descreveu as principais etapas do processo de EE, englobando

seus aspectos basicos.

Como foi comentado, a redundancia dos dados a serem utilizados é de suma
importancia para o sucesso da funcéo EE, ja que em situacdes de baixa redundéncia,
a capacidade de processar de modo eficiente EGs pode ficar comprometida e em

determinados casos inviabilizada, comprometendo desta forma os dados estimados.

Embora recentemente a introducdo de medidas oriundas de unidades de
medi¢cdo fasorial venha sendo proposta para o aperfeicoamento do processo de EE,

nesta dissertacao este tipo de medidas ndo seré considerada no referido processo.

Assim sendo, a introducdo de Pmeds pode se tornar necessaria, beneficiando
0 processo de EE como um todo, tornando-o mais confidvel e eficiente. Sob este
prisma, considera-se uma possivel manutencéo do nivel de observabilidade corrente
do sistema supervisionado, com implicacdes na etapa de validacdo de dados, bem
como no processamento numérico da etapa de filtragem em que n&o seja necessario
realizar ajustes decorrentes da redimensionalidade oriunda da indisponibilidade de

medidas.

No proximo capitulo serdo apresentados os fundamentos de uma classe de
estimadores conhecida por sua capacidade de previsdo, a ser explorada na provisdo

de Pmeds de qualidade, objeto da presente Dissertacao.
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CapPiTuLO 3
ESTIMADOR COM CAPACIDADE DE PREVISAO

3.1 Introducéo

Os processos de EE em sistemas elétricos de poténcia tradicionalmente
implementados em SGEs sdo de natureza estatica. Significa dizer que, sempre que
um novo conjunto de medidas for processado pelo estimador, estados previamente
estimados ndo serdo considerados para se obter uma estimativa do estado corrente
do sistema. Ou ainda, estimativas do estado operativo sdo extraidas de uma Unica

varredura de medidas, vista como um retrato verdadeiro do estado atual do sistema.

Entretanto, h& enfoques alternativos para o problema de EE formulados de
modo a serem capazes de extrair informacao importante de uma sucesséo de estados
estaticos correspondentes a determinado periodo de tempo, série esta descritora da
dindmica de regime quase-permanente do sistema. Por isto, varios autores referem-se

a tal enfoque como estimadores dindmicos de estado.

Infelizmente, a denominacdo dindmica revelou-se ambigua, j& que esta
fortemente atrelada aos conceitos de estabilidade (resposta oscilatéria do sistema
durante um periodo transitério). Para evitar dividas quanto a natureza do processo de
EE adotado, cunhou-se a denominacdo Estimacdo de Estado com Capacidade de
Previsdo — FASE (Forecasting-Aided State Estimation), i.e., aquela relativa a descri¢do
da evolucdo temporal lenta do estado estatico do sistema, observado a partir de
mdultiplas varreduras de medidas obtidas através de unidades terminais remotas
(UTRs).

Em [Cout09], encontra-se um panorama sobre FASE, resultado de quase
quarenta anos de esforcos de pesquisa nesta dire¢cdo, com destague para: avaliacdo
de redundancia de dados; andlise do processo de inovagbes das medidas;
observabilidade; filtragem; processamento de EGs; tratamento de erros de
configuracdo e parametros da rede. Aspectos relativos & modelagem, técnicas de

previsao e esfor¢co computacional sdo também apresentados.
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O enfoque FASE se destaca por sua capacidade de relacionar o estado do
sistema em intervalos de tempo consecutivos (passado e presente), trazida por um
modelo matematico capaz de descrever a trajetoria do estado do sistema no tempo.
Por conseguinte, previsdes do estado e de medidas podem ser obtidas, resultando em
uma massa adicional de dados (obtidos a priori) a serem processados em conjunto
com medidas cruas recém-adquiridas pelo sistema SCADA. Assim sendo, grandezas
previstas podem ser adotadas como Pmeds de qualidade, usadas em substituicdo a
medidas nao recebidas ou eliminadas como espurias, assim como para prover valores

em pontos sem medicao.

Este capitulo objetiva apresentar os fundamentos de FASE, no que
concerne a provisao de valores previstos a serem usados como Pmeds em beneficio

do processo classico de EE (estimador estatico).

3.2 Modelagem Matematica

Estimadores Estaticos de Estado processam isoladamente no tempo cada
conjunto de telemedidas via sistema SCADA, desconsiderando a evolucdo do sistema
no tempo. Entretanto, os sistemas de poténcia ndo sdo estaticos, ou seja, possuem
uma caracteristica dindmica, seguindo o regime de variacdo da carga e restricdes
operativas. Em funcdo disto, os estimadores de estado devem ser acionados
continuamente, em intervalos de tempo definidos pelo sistema de aquisicdo dos

dados, para manter sua base de informacdes atualizada [Debs70].

O regime de operacdo normal dos sistemas de poténcia apresenta variaces
suaves. As grandes flutuacfes nas variaveis de estado (mdodulo e angulo das tensdes)
sdo decorrentes de fatores imprevistos, como desligamentos de equipamentos por

defeito, cortes de carga e etc. [Leit87].

Os estudos para a incorporacéo da variagédo do estado do sistema no tempo a
EE iniciaram-se no inicio da década de 70 [Cout09]. Basicamente, por ndo ser

satisfatorio tratar sistemas dinamicos de forma estatica.

Usualmente, descreve-se um sistema por dois modelos: um que representa
seu comportamento dindmico e outro que fornece observacdes (medidas) sobre tal

comportamento:
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* modelo que descreve o estado do sistema;

X = R X + 0, t W, (3.1)

« modelo que descreve as medidas obtidas.
z, =h(x) +v, (3.2)

onde:

x — vetor (n x 1) de estado do sistema, composto pela magnitude e angulo das tensfes
nodais;

z—vetor (m x J das medicoes;

k — base de tempo amostral;

F — matriz diagonal (n x n) que representa a variagdo do estado;

g — vetor que representa a tendéncia da variacdo do estado;

h — vetor (m x 1 da funcéo correspondente as equacfes nao lineares do fluxo de
poténcia;

@ Vv — vetor de ruidos, com distribuicdo normal, valor esperado O(zero) e matriz de

covariancia Q e R, respectivamente.

Basicamente o processo FASE pode ser resumido em trés etapas [Cout83]:

a—  Estimacdo dos parametros F,, g« € Q do modelo de estado (3.1), de

modo a descrever a evolucdo do estado no tempo;
b-  Previsdo do estado (estimativa a priori) X,,,€ sua respectiva matriz de
covariancia My,q;

c-— Filtragem do estado (estimativa a posteriori) X.,,, a partir do novo

conjunto de medidas com sua matriz de covariancia 2y.1.

Diferentes modos de atacar o problema da EE foram propostos ao longo dos
anos, relacionados a escolha das variaveis a serem previstas (medidas, estado,
injecBes), assim como as técnicas de previsdo utilizadas (filtros de Kalman [Nish82,
Leit87, Cout89, Bret89, Rous90, Sade93, Mand97, Durg98], filtros autoregressivos
[Cout93], amortecimento exponencial [Falc82], modelo de Box & Jenkins [Cout93],
redes neurais artificiais [Souza96a, Cout99a, Sinh99, Cout00, Cout01b]).
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Com o desenvolvimento recente da inteligéncia computacional, novas
tecnologias foram introduzidas nas aplicagfes de engenharia elétrica de poténcia com
grande sucesso. Especificamente nos problemas de EE, além do uso de redes neurais
artificiais, também tém sido proposta abordagens utilizando sistemas especialistas e
l6gica fuzzy [Tian95, Shab96].

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado o modelo de previsdo de
estado por meio de redes neurais artificiais. O modelo das séries temporais para
descrever o comportamento do sistema é obtido de forma adaptativa [Souz96b]. O
Apéndice A aborda dois tipos de métodos de previsdo (amortecimento exponencial e

redes neurais).

A Figura 3.1 apresenta esquematicamente modelos de previsdo de medidas,
independentemente da técnica adotada. A utilizacdo de retroalimentacdo é funcao da

eficiéncia computacional e da qualidade esperada da estimacao [Cout93].

Previsor de

Estimaciio de | Estimacio de |

N

Estimacao de
Estado

Estado 4

Medidas

Medidas

AN

e

Previsor de
Estado

Previsio de
Medidas

Sistema Elétrico = z(x)

Estimacio de +| Estimacio de Previsor de
Iz Estado Injecdes Carga
h 4
’|: Fluxo de Balango de
aians Poténcia Pot. Ativa

+

Previsio de
Medidas

Figura 3.1 — Esquemas dos tipos de previsores para o estado do sistema

3.3 Previsdes

As previsbes para o estado um passo adiante (X,,,) podem ser obtidas

aplicando-se o operador valor esperado a equagdo (3.1), sendo (X, ) estimativa do

estado atual.

Capitulo 3

(20]



X = E{Xua} = F X + G, (3.3
A matriz covariancia do erro de previsdo tem a seguinte forma:
Mz = E{(Xs = X)) Kr ~ %) '} = R R +Q, (3.4)
onde,

2« — matriz de covariancia do erro da estimacéo do estado

Em condigbes normais de operagdo, com o modelo de previsdo de estado
ajustado, a matriz M permanece praticamente constante, podendo ser calculada de
maneira amostral, a partir dos erros de previsao identificados em simulacbes das

diversas condi¢Ges (hormais) de operacao [Souz96a].

Assim, a partir dos estados previstos e sua respectiva covariancia de erros,

podem-se obter as medidas previstas, Z,,,, com suas respectivas covariancias, T:1:
Z,, = h(X.) (3.5)
Ty =HM , HT (3.6)
Onde h representa o vetor de fungdes nao lineares do fluxo de poténcia;

oh . . -
H= Ix ; representa a matriz Jacobiano em X =X, ,,
X

A qualidade da medida prevista Z,,, (i) é expressa pelo desvio-padrao;

7, (i) = T ,1)
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3.4 Validacao de Dados

A validacéo dos dados é uma etapa de vital importancia no processo de EE. A
presenca de dados inconsistentes compromete a supervisdo do sistema, pondo em
risco sua operacdo em tempo-real. Portanto, torna-se indispensavel que tais
inconsisténcias sejam detectadas, identificadas, e eliminadas, de modo a assegurar

gque o estado estimado do sistema seja confiavel.

Em condi¢Bes normais de funcionamento, o estimador deve fornecer previsées
préximas dos valores obtidos pelo sistema de medicdo, refletindo apenas as
incertezas decorrentes de flutuagBes da carga do sistema; erros de modelagem e de
aquisicdo das medidas. Nestas condi¢cdes, pode-se considerar que as inovacdes tém
comportamento de uma incerteza gaussiana branca, de média zero, com a matriz de

covariancia N [Cout83].

3.4.1 Validacéo a priori

A utilizacdo de estimadores FASE permite determinar a priori (antes da
filtragem) se o conjunto de dados coletados possui anomalias ou dados espurios,
através da analise das inovagfes normalizadas[Cout09a]:

Quando um novo conjunto de telemedicdes € obtido no instante k+1, podem-se
estabelecer as diferencas entre grandezas medidas e previstas, diferencas estas

conhecidas por inovagdes do sistema.

O vetor das inovacgdes vy.; é definido como:

Vi = e ~ zk+1 (3'7)
As inovagbes tém matriz de covariancia dada por:

Nk+1 = H k+1'vI k+1H l-<r+1 + Rk+1 (38)
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Em (k+1), inovagbes sdo normalizadas e testadas de acordo com:

v (i)
o () <A (3.9)

V(i) =

onde,

A; — limite de deteccao de inconsisténcias

g, =NG,i)

A verificagdo da presenca de inconsisténcias também pode ser realizada

através da determinacdo de outro parametro mais sensivel a(i), relacionando a

inovacao Wi) com o desvio padrao ox(i) da referida telemedida [CoutQ9].

Z0p
or)

a(i)= (3.10)

Constatando-se auséncia de inconsisténcias na medi¢do, pode-se acelerar o
processo de filtragem, realizando apenas uma iteracdo do processo iterativo para

obtenc&o do valor estimado do estado (X).
Entretanto, detectando-se inovacfes elevadas, necessita-se identificar qual o

tipo de anomalia presente: erros grosseiros, ou mudancgas bruscas no ponto de

operacéo, ou erros de configuracdo e parametros da rede elétrica.

3.4.2 Validacéo a posteriori

A deteccédo de inovagdes elevadas indica a existéncia de incoeréncias entre o

conjunto de medidas previstas e aquele de telemedicgdes.

A validagdo a posteriori consiste na analise dos residuos da estimagéo, tal

como aquela realizada pelo estimadores estéticos — teste ry

=24~ 2 (3.11)

A matriz de covariancia dos residuos E é dada por:
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E= R-HIH' (3.12)

onde,
S=(H R'H)*

Cada residuo normalizado € comparado a um limite de detec¢éo (A,)

(3.13)

kol
WO w ="

De forma similar ao comentado para analise das inovacdes, outro parametro
pode ser calculado: b(i), que proporciona um melhor indice para descriminacdo de

EGs. Tal pardmetro utiliza, também, o desvio padrdo da medida em andlise ok(i)
(3.14)

b(i) = |r, ()| JRE'; <A,

A Tabela 3.1 apresenta uma analogia entre os testes de pré e pos-filtragem

Tabela 3.1 — Testes de validacdo dos algoritmos FASE

PRE-FILTRAGEM POS-FILTRAGEM
Parametro inovacao () residuo (r)
Definigdo v=2-2 (medidas-previsdo) ' = 2~ Z(medidas-estimagéo)
N0 ~r)
vy()=— ry (i) = —
oy (i) o (i)
Normalizacéo
i gg(i) _
V(I R
ay= V0 < b(i) = |r, (i) e
ox(i) Te
Testes de validacéo InovagGes ou Residuos ou
& parametroa parametrob
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3.5Identificacdo de Anomalias

Considera-se anémalas para o processo de EE situacdes que promovam uma
variagdo inesperada das inovacbes e residuos deste processo, identificada pelo

processo de validacdo de dados.

As anomalias que ocorrem mais frequentemente durante a operacdo de um

sistema de poténcia séo:
(a) Erros Grosseiros

Erros em telemedidas recebidas, conforme ja mencionado, podem ser motivados

por:

v' problemas nos equipamentos de coleta das informacdes nas subestacées
(transformadores de instrumentos, transdutores, conversores analégico-
digitais, etc);

v' problemas no sistema de telecomunicacdo, como ruidos e falhas nos

canais de transmissao de dados.

Tais erros podem envolver apenas uma determinada grandeza (erros simples) ou

grupos de medidas, correlacionadas ou néo.
(b) Erros Topologicos

Os erros topolégicos ocorrem pelo processamento de informagdes incorretas sobre

o0 estado dos equipamentos de seccionamento/manobra dos sistemas.
Tais erros surgem quando o sistema de medicao indica falsamente uma alteracao
gque néo tenha ocorrido no sistema ou quando uma alteracdo ocorrida no sistema

nao é informada.

(c) Mudancas Bruscas no Ponto de Operacao
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As anomalias identificadas como ocorréncia de mudanga brusca no ponto de
operagdo de um sistema de poténcia estdo associadas a eventos, programados ou
acidentais, que s&o corretamente tratados pelos sistemas de supervisdo e controle.
Entretanto, tais eventos ndo sdo esperados pelos sistemas de andlise de redes,

alterando o modelo da rede configurada.

Estes eventos, ocasionados por chaveamentos de ramos (linhas de transmisséo,
transformadores, disjuntores de interligacdo de barras, etc), ou por variacdo de
injecoes de poténcia (entrada/saida de carga de grandes consumidores industriais,
de unidades geradoras, de equipamentos de compensacdo reativa, etc),

repercutem na previsao das grandezas tratadas pelo processo de EE.

(d) Erros em Parametros

Frequentemente, erros em parametros usados em modelos que representam a
rede elétrica sdo encontrados nos valores colhidos/armazenados na base de
dados estaticos do processo de EE [AburO4]. Tais parametros podem estar
incorretos, fruto de: dados imprecisos fornecidos por fabricantes; estimativas
grosseiras do comprimento de linhas de transmisséo; alteracbes de projeto ndo
atualizadas na base de dados (e.g., secdo de linha aérea que se torna
subterranea), etc. Tais erros degradam os resultados de programas aplicativos
contidos nos SGEs. Na EE, se manifestam na forma de inovacdes/residuos que

tendenciosamente excedem os limites de deteccao pré-estabelecidos.

3.6 Conclusodes

FASE se constitui em um enfoque alternativo para o problema da EE, em que o
comportamento temporal de uma sucessdo de estados estaticos é processada.
Atualmente, sdo amplamente reconhecidos os beneficios trazidos pela incorporagéo
de uma base de dados preditiva ao problema convencional de EE em sistemas de

poténcia, notadamente na validacao de dados.

Sem negar a importancia de todas as anomalias descritas anteriormente, em
particular, o interesse desta Dissertacdo se volta para o uso de previsdes, fornecidas
por um estimador do tipo FASE, como Pmeds de qualidade para ajudar no

processamento de medidas portadoras de EGs.
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Visando um carater mais pratico de aplicabilidade de FASE, situagfes reais de
maior interesse sao as que envolvam indisponibilidade de medi¢éo de toda sorte que

acarretem dificuldades para o prosseguimento da EE com resultados confiaveis.

Assim sendo, no proximo capitulo serdo descritas estratégias para a introducao
de Pmeds em prol da EE, preservando a redundancia necesséria a observabilidade e

ao bom funcionamento das rotinas de validacdo de dados.

Capitulo 3 [27]



CapPiTuLO 4
UTILIZA(;AO DE PSEUDOMEDIDA

4.1 Introducéo

A redundéancia dos dados é pré-requisito para o sucesso de qualquer processo
de EE. Durante a operacdo do sistema, a falta de certos dados telemedidos pode fazer
com que a redundéncia do sistema de medicdo alcance niveis criticos, criando
situacBes de perda de observabilidade de parte do sistema ou de reducdo na
performance das rotinas de validacdo dos dados. Por exemplo, as rotinas de andlise
de residuos sédo incapazes de detectar EGs em medidas criticas e identificar EGs em
conjuntos criticos. Para estas situacdes a redundancia necessaria sera alcancada a

baixo custo com a provisdo de Pmeds.

A geracdo de Pmeds para a EE consiste na obtencdo de valores adequados
para a substituicdo de medidas temporariamente indisponiveis. Pseudomedidas
podem ser geradas baseadas em valores tipicos, previsdes, dados histéricos ou
métodos de aproximacdo. Questdes fundamentais relacionadas ao uso de Pmeds

dizem respeito a [CoutQ7]:

¢ Quando Pmeds séo recomendadas;
e Como definir o peso correto de uma Pmed em relagdo a medida real;
e Como atualizar o valor de uma Pmed e correspondente peso para

execucodes subsequentes da EE.

A utilizacdo de Pmeds tem sido proposta na maioria dos casos para evitar a
perda de observabilidade do sistema [Cout09]. Baixos pesos sao atribuidos a estas
Pmeds, de modo a ndo comprometer o processo de EE. Essa estratégia ndo responde

aos questionamentos postos acima, dados os limites desta proposta de uso.

4.2 Geracao de Pseudomedidas

O termo Pmed usualmente refere-se aos valores usados como substitutos

aqueles correspondentes a medidas que se tornaram indisponiveis, por ndo terem sido
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recebidas pelo sistema SCADA ou porque foram eliminadas, apés terem sido

identificadas com EGs, durante o processo de EE.

A necessidade de provisdo de Pmeds para o EE, usualmente, esta relacionada
a preservacao de redundancia. Neste caso, imediata substituicdo de qualquer medida
em falta sera sempre altamente desejavel, mas no entanto de dificil execu¢do, em

funcao do problema de se prover medidas de qualidade em tempo real.

A qualidade das Pmeds geradas por um estimador de estado depende do
modelo adotado para descrever a evolucao do sistema no tempo e da interacdo entre
Pmeds e medidas recebidas, controlada pelos pesos que refletem a qualidade de cada
medida. Sabe-se que a utilizacdo de pesos inadequados pode acarretar huma

degradacéo do processo de EE [Abur04].

Basicamente, existem duas classes de métodos para o provimento de Pmeds,

associadas a utilizagcao ou ndo de modelos com capacidade de previsdo [Mont99].

Em determinado instante, havendo medidas indisponiveis, os métodos sem

capacidade de previsdo usualmente geram valores:

» pré-especificados (limites fisicos de grandezas de interesse);
e tipicos (histéricos) para o instante;
» correspondentes ao valor adquirido mais recente da medida;

» correspondentes ao ultimo valor estimado (filtrado).

Tal classe de métodos, associada aos estimadores de natureza estatica, ndo
gera Pmeds de qualidade, principalmente pela dificuldade em fazer evoluir no tempo

os valores providos e suas respectivas ponderacgoes.

J& os métodos com capacidade de previsdo descrevem a evolucao temporal do
sistema instante a instante, sendo mais apropriado para a continua geracdo de Pmeds

de qualidade.

A Tabela 4.1 apresenta um sumario sobre a geracdo de Pmeds em cada um

dos tipos de estimadores mais freqlientemente encontrados na literatura da EE.
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Tabela 4.1 — Comparacéo entre as pseudomedidas geradas

TIPO DE PSEUDOMEDIDA

PONDERACAO QUALIDADE
ESTIMADOR GERADA

. . Atribuida pelo especialista _
Estético Valores tipicos ) Baixa
(peso baixo)

Estimativa no instante Matriz R (valor mais
Rastreador ) . Moderada
anterior (Z,_,) recente)
Valor previsto para 0 | Matriz T (valor calculado a
FASE _ — _ Alta
instante (Z,.,) cada instante)

Estimadores rastreadores se assemelham aos estaticos em termos da
descricdo da evolucdo temporal do estado, sem apresentarem capacidade de
previsdo. Tais estimadores projetam para o proximo instante de processamento a

estimativa do estado obtido no instante presente [Falc82].

Neste trabalho, a geracdo de Pmeds foi realizada através do FASE. Assim,
Pmeds de qualidade junto com pesos (variancias) adequados podem ser gerados
automaticamente, estando prontamente disponiveis para serem usados quando

necessario.

Capitulo 4 [30]



4.3 Estratégias para Utilizacdo de Pseudomedidas

A geracdo de pseudomedidas de qualidade é uma tarefa importante no
processo de EE. A estratégia natural para a utilizacdo de Pmeds consiste de fornecer
valores, junto com 0S seus respectivos pesos, para a substituicio de medidas
indisponiveis tdo logo isto ocorra. A provisdo de medidas deve permanecer até que as
medidas voltem a estar disponiveis para EE (espera-se que as medidas retornem apdés
atuacdo das equipes de manutencdo do sistema de aquisicdo de dados). Essa
estratégia visa preservar a maior quantidade possivel de dados para o adequado

funcionamento da EE [Cout09].

Seja qual for a estratégia natural adotada, alternativas para solucionar o
problema de deterioracdo da redundancia do sistema de medicéo, através do uso de
Pmeds, podem ser estabelecidas com base em algumas premissas basicas, tais

comao:

1. Estabelecer o nivel de redundancia desejado conforme um dos itens

abaixo:
(a) preservar o nivel de redundancia;
(b) elevar o nivel de redundancia;

(c) definir nivel de redundancia minimo.

2. Avaliar a qualidade das Pmeds para que a estimagdo ndo se

deteriore, se a perda da medida permanecer por longos periodos.
3. Adotar Pmeds oriundas do processo FASE.

4. Avaliar o uso de Pmeds em situa¢@es de redundancia critica.

4.4 Algoritmo FASE

Nesta secdo é apresentada a utilizacdo de FASE para a geracdo de Pmeds. A
Fig. 4.1 mostra a estrutura modular necessaria a implementacdo computacional que

realize esta tarefa.
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A partir de uma varredura de tempo real, medidas e indicagbes de status de
dispositivos de seccionamento da rede elétrica obtidas pelo sistema SCADA formam o
conjunto de dados de entrada a ser processado. A base de dados estatica fornece os
valores de parametros da rede e a topologia da rede. O modulo configurador da rede
transforma o modelo secdo de barra-dispositivos de chaveamento no correspondente

barra-ramo.

Segue a analise de observabilidade em que se verifica: se as medidas
recebidas cobrem a rede como um todo, de modo a permitir a realizacdo do processo
de EE; e também se, em decorréncia de indisponibilidade de medidas, condi¢bes de
redundancia critica foram criadas, i.e, se Cmeds e Cconjs estdo presentes. Nesta
etapa, de acordo com a estratégia estabelecida para a utilizagdo de Pmeds, estas
podem ser preparadas para serem introduzidas (obtidas do modulo de previsdo) em
substituicdo as medidas que se tornaram indisponiveis. A decisdo quanto a usar
previsbes como Pmeds serd tomada adiante quando o modulo de andlise de

inovagdes indicar que tais previsfes sao validas.

No que diz respeito ao algoritmo FASE, alguns parametros devem ser

definidos, tais como:

* min_historico = tamanho minimo do historico de valores da série temporal que
representa a amostra das variaveis de estado para fins de ajuste do modelo de

previsao;

e Ay = valor do limiar de deteccdo de anomalias referente as inovacgfes

normalizadas;

* min_inov = numero minimo de inovagfes normalizadas suspeitas (i.e. aquelas
que superam A;), usadas para indicar a presenca de mudangas bruscas do

ponto de operacéo do sistema,;

* max_iter = numero maximo de iteracdes e tol = tolerancia para os valores
estimados, requerida pelo teste para convergéncia do processo iterativo de

filtragem;

* A, = valor do limiar de deteccdo de anomalias referente aos residuos

normalizados.
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O modelo estabelecido por (3.1) € ajustado on-line, considerando-se a série
temporal das varidveis que compdem o estado do sistema, constituida por valores
filtrados referentes ao periodo pré-determinado por min_histérico. O médulo de
previsao sé seré considerado apto, quando o tamanho da amostra de valores filtrados

tiver atingido min_histaérico.

Com previsbes produzidas por FASE, procede-se a execucdo do mddulo de
analise de inovacdes, de a modo se verificar a priori (teste vy) se alguma anomalia
estd presente nos dados recebidos para processamento. Disto resulta, uma indicacao
inicial sobre a qualidade de tais dados. Para cada inovacdo normalizada inferior a A1, a
medida correspondente recebe um rétulo de qualidade igual a 1; caso contrario, i.e.
guando o teste vy for positivo, a medida correspondente € considerada como suspeita,
recebendo o rétulo de qualidade de valor 0. Uma vez que nenhuma anomalia seja
detectada, previsbes poderdo ser usadas como Pmeds selecionadas anteriormente

pela andlise de criticalidade.

Na etapa de filtragem, através de processo iterativo em que 0s parametros

max_iter e tol sdo usados, obtém-se o resultado do processo de EE.

Concluida a filtragem do estado/medidas, a analise de residuos € realizada e,
de forma similar & analise de inovacdes, rotulos de qualidade sdo atribuidos as
medidas processadas: caso o teste ry seja negativo, rotulos de valor 1 sdo atribuidos;

e, em caso contrario, valor O.
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Figura 4.1 — Fluxograma simplificado do FASE

No Médulo de Depuracdo de Dados € possivel realizar um diagnostico de
presenca de anomalia, combinando as identificacbes a priori e a posteriori da
gualidade das medidas. Trés anomalias podem ser descriminadas: presenca de EG,
espalhamento de EGs e mudanca brusca do ponto de operagdo. As seguintes

situacdes podem ocorrer na analise das inovagdes e residuos:
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1) Nenhuma inovagdo normalizada suspeita — indica que n&o existe
EGs nas medidas recebidas, sendo confirmada através da analise

dos residuos. As medidas sédo rotuladas com 1.

2) Ha somente uma inovacdo normalizada suspeita relacionada a uma
medida (i), ou seja, w(i)> A4, indicando a priori a existéncia de EG. A
analise a posteriori (andlise dos residuos) complementa o diagndéstico

com trés possibilidades:

i. Nao ha residuos normalizados suspeitos — acontece
somente em medidas criticas. Quando a redundancia de
medi¢cdo alcanca niveis criticos, a capacidade do teste
dos residuos normalizados em identificar EGs
desaparece. O diagnéstico final indica que a medida
critica identificada pela analise de inovacdes é EG e sera

rotulada com O;

ii. Somente um residuo normalizado foi identificado como
suspeito — o teste do residuo normalizado confirma a
presenca de EG e a medida recebera o rétulo com valor
0;

iii. Dois ou mais residuos normalizados foram identificados
como suspeitos (condicdo propria do efeito de
espalhamento de EGs). Caso a medida identificada pela
analise das inova¢fes seja pertencente ao conjunto de
medidas identificadas pelo teste de residuos
normalizados, esta serd identificada como EG e rotulada

com O;

3) Duas ou mais inovagdes normalizadas foram identificadas como
suspeitas. Neste caso, a andlise dos residuos leva a duas

possibilidades:

i. Nenhum residuo normalizado suspeito é apresentado —
acontece somente quando ha mudanga brusca no ponto

de operacdo ou mudanca da topologia do sistema.
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Indicando que as previsGes sdo inconsistentes. Nesta

situacdo as medidas séo rotuladas com 2;

Medidas com residuos normalizados suspeitos (como
ndo ha espalhamento de EGs na andlise das inovacdes),
multiplos EGs associados as medidas que foram
identificadas na analise das inova¢des sdo confirmadas.
As medidas apontadas na andlise dos residuos como
suspeitas e contrariamente (insuspeitas) pela analise de
inovacdes serdo consideradas validas (rotuladas com 1),
pois foram indevidamente colocadas sob suspeicdo

devido ao efeito de espalhamento.

A Tabela 4.2 resume a atribuicdo de etiquetas de qualidade as medidas

processadas por algoritmo FASE.

Tabela 4.2 — Etiqueta de qualidade de cada medida

Identificacéo ; _
i Diagnostico
V, teste | r, teste final
Mudanca brusca no
0 1 2 _
estado do sistema
0 1 0 EG em Cmed
valida
0 0 0 EG
valida
1 0 1
(espalhamento de EG)
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A Figura 4.2 apresenta o fluxograma simplificado do mdédulo de depuragéo de

dados de um algoritmo FASE.

Identificacé@o INiCIO Identificacéo
a posteriori a priori

Ne° de
inovacbes
suspeitas?

Medida valida

N° de
residuos
suspeitos?

Ne° de
residuos
suspeitos?

EG + medidas
validas Mudanca
: : 1 (espalhamento repentina
Medida critica de EG) :
portadora de EG Multiplos EGs +
EG medidas validas
(espalhamento)

Figura 4.2 — Fluxograma simplificado do modulo de depuracédo de dados de FASE

Com o processo de filtragem e validagdo terminado o proximo passo é
atualizacdo da base de dados histdrica, com os valores estimados. Neste ponto os

valores estimados e as previsfes estdo prontos para serem disponibilizadas.
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4.5 Conclusoes

Este capitulo tratou do uso de Pmeds, obtidas por algoritmos FASE, de modo a
preservar a capacidade da funcdo EE de produzir resultados completos e confiaveis
para uma rede elétrica supervisionada. Previsbes de medidas, e respectivas
covariancias, podem ser vistas como Pmeds de qualidade para integrar o processo de
EE.

Recomenda-se especial atencdo para a adocdo de Pmeds em condi¢gbes de
criticalidade, notadamente aquelas caracterizadas pela presenca de Cmeds e Conjs.
Tais condicdes sdo especiais ja que, muito embora a rede elétrica ainda seja
observavel, desfavorecem sobremaneira o processo de validacdo de dados para o

qual a EE deve cumprir relevante papel.

A fim de ilustrar o efeito do uso de Pmeds em beneficio da EE, no proximo
capitulo, diversas situacfes envolvendo indisponibilidades de medicdo e a presenca

de medidas portadoras de EGs seréo apresentadas.

A utilizacdo de Pmeds para fazer frente as outras anomalias citadas neste
capitulo sera deixada para o desenvolvimento de trabalhos futuros, dado o amplo

conjunto de situagcdes que envolvem.
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CapPiTUuLO 5
RESULTADOS NUMERICOS

5.1 Introducéo

Dentre os principais beneficios de FASE encontra-se a criacdo de uma base de
dados previstos, capaz de prover Pmeds de alta qualidade a serem usadas no

processo de EE, de modo a manté-la plenamente funcional.

Neste capitulo, sdo realizados estudos com a introdu¢do de Pmeds em lugar
de medidas espurias eliminadas do processo de EE, bem como em pontos da rede
sem medicdo. Condicdes de criticalidade individual de medidas e de grupos de
medidas foram consideradas. Um sistema real, referente a rede de 138 kV da
empresa Light Servicos de Eletricidade, foi utilizado para a demonstracdo de
resultados alcancados com a metodologia proposta para o uso de Pmeds fornecidas

por algoritmos FASE.

Inicialmente, o sistema em estudo foi considerado em condi¢cées normais de
operacdo, com o plano de medicéo fornecendo valores consistentes e portadores de
erros corriqueiros, de pequena amplitude. Em seguida, a partir de determinado
instante, EGs foram introduzidos em medidas selecionadas e sua substituicdo por
Pmeds (previsdes) realizada. As situagdes criadas foram caracterizadas por ocorrerem
em intervalos de tempo situados em diversas regifes da curva de carga tipica do
sistema. Além disso, a presen¢a de Pmeds no processo de EE perdurou, para que se
pudesse observar o desempenho do modulo previsor, notadamente em periodos de
variagao significativa da carga. No Apéndice A, encontra-se um resumo da técnica de

previsao por redes neurais artificiais adotada no referido médulo.

5.2 Descrigao da Simulagao

Como a metodologia proposta nesta dissertacdo, para a provisdo de Pmeds,
envolve a utilizacdo de estimadores do tipo FASE, torna-se necessario realizar uma
simulacdo que caracterize a operacao do sistema ao longo de certo periodo de tempo.
Para tal, considerou-se a evolucdo temporal do estado do sistema associada a um

perfil de carga tipico, por um periodo de 24 horas, discretizado em 288 intervalos de 5
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minutos. A curva de carga de cada barra € obtida por decomposi¢édo da carga total do

sistema.

Foi utilizado um perfil de carga tipico para a regido em questéo (Centro-Sul do
Rio de Janeiro), composta de consumidores comerciais e residenciais basicamente. A
demanda maxima considerada foi de 300 MW. A Figura 5.1 mostra o perfil de carga

neste caso.

Os valores das medidas utilizadas séo obtidos por simulacéo através da adi¢ao
de uma incerteza aos resultados de um fluxo de poténcia. Assim, um valor medido z,,

€ dado por:

Zn=|z| + B a) a

3g=pr.|z|+fe
onde:
g, — desvio-padréo associado a medida;
|z| — valor absoluto da medida “verdadeira” em determinado instante;
pr e fe— parametros que representam preciséo e fundo de escala, respectivamente;

a — variavel aleatoria N(0,1).

GRAFICO DE CURVA DE CARGA
100,000

90,000
80,000
70,000 - el
60,000 -

50,000 A

% de carga

40,000 -
30,000 A

20,000

10,000

0,000

00:00 02:30 05:00 07:30 10:00 12:30 15:00 17:30 20:00 22:30
horas

|DCURVA DE CARGA TIPICA|

Figura 5.1 — Curva de carga tipica para a regiao do sistema Light estudado
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De modo a se alcancar um bom desempenho com FASE, alguns parametros
devem ter seus valores especificados/ajustados, usualmente através da experiéncia
pratica adquirida pelo seu uso exaustivo deste quando aplicado a determinado

sistema. Na presente simulagéo, adotaram-se:

* min_historico=10: estabelece o nimero minimo de estimativas do estado do
sistema referentes ao historico recente (janela de tempo ou tamanho da

amostra) necessario ao ajuste do modelo de previsdo adotado.

Consideram-se para tais seéries-temporais constituidas por valores de
diferentes pontos de operacdo, obtidos de uma curva de carga tipica do
sistema. Se a este parametro for atribuido valor unitario, FASE ir4 se comportar
tal como um estimador rastreador, i.e., apresentara um modelo de previsao
ingénuo (aquele em que o valor filtrado mais recente ser4d usado como

previsao).

* min_inov=2: permite a discriminagdo entre a ocorréncia de uma mudanca

brusca do estado operativo e a presenca de EGs em Cmeds.

A presenga de uma mudanca brusca imprevisivel € usualmente confirmada
gquando o teste vy é positivo (diversas inovacdes sdo afetadas), mas o teste ry
€ negativo (sem violacBes de residuos). Entretanto, caso EGs em Cmeds
estiverem presentes, uma situacao similar pode ocorrer, ja que tais erros sao
revelados por sua inovacdes normalizadas (teste vy positivo), mas nado por
seus correspondentes residuos (estes sdo sempre nulos, resultando em teste
ry negativo). Para que se possa discriminar tais situacdes, deve-se estabelecer
0 numero minimo de inovagbes normalizadas rotuladas como suspeitas
(min_inov) para o qual a hipétese da presenca de uma mudanca brusca deve
ser aceita. Tais mudancas afetam varias inovagfes correlacionadas, uma vez
gue estas tornam-se temporariamente invalidas. No caso oposto, i.e. na
ocorréncia de EGs em Cmeds, apenas as inovagcdes normalizadas relativas a
estas medidas estardo rotuladas como suspeitas (sdo criticas, logo n&o
correlacionadas). A existéncia simultdnea de muitas medidas criticas e
portadoras de EGs é um evento de baixa chance de ocorréncia, o que leva a

especificacdo de baixos valores para o parametro em questao.
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e max_iter=100 e tol = 10-5: usados para interrupgdo do processo de filtragem.
;=5 e A,=5: limiares para a deteccdo de anormalidades.

Nos testes de validacdo de dados, inovacbes e residuos normalizados sdo
comparados a limites estatisticos. Dependendo do nivel de incerteza presente
nas grandezas processadas nas etapas de previsdo e de filtragem, estes
parametros sdo ajustados através de simulacdes em que se busca estabelecer
diferentes niveis de sensibilidade para a deteccdo de anomalias.
Considerando-se distribuicbes de probabilidades normais, é pratica frequente
se estabelecer como limite de sensibilidade para a deteccdo de anomalias o
valor 3 (limite de confianga de 99,7%) Entretanto, muitas vezes tal limite é
ampliado, notadamente na fase de comissionamento/implantagéo da fungéo
EE.

Em um total de 288 execucbes de FASE, nenhum (EG) nas medidas
processadas foi detectado. No primeiro instante (t=1) foi utilizado por FASE a
inicializacdo do tipo “flat start” para o processo iterativo de filtragem, uma vez que
nenhum histérico inicial existia. Do instante t=1 ao instante t=9 o estimador FASE
automaticamente detectou a inexisténcia de historico suficiente para a realizacdo de
previsdo do estado para o proximo instante, tendo neste caso sempre utilizado o
estado estimado no instante anterior como ponto de operacéo inicial para o processo
de filtragem do instante corrente (utilizacdo no rastreamento do estado). Nestes casos,

a etapa da analise das inovacdes nao foi realizada.

A partir de t=10 a previsdo para o proOXimo instante passou a ser realizada e de

t=11 também a etapa de depuracéo pré-filtragem (ou analise de inovacoes).

5.3 Sistema Light

Para realizacdo das simulacdes foi considerado um sistema de transmissao
real denominado PILOTO ESTENDIDO [Freu06] referente ao sistema de transmissdo
da regido do Centro e parte da Zona Sul do municipio do Rio de Janeiro, composto
basicamente por linhas de 138 kV, aéreas e subterraneas, e suas respectivas

subestacdes de distribuicdo. O sistema considerado esta destacado na Figura 5.2.
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Figura 5.2 — Diagrama do Sistema de Transmiss

Rio de Janeiro
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Tal subsistema foi selecionado por concentrar um bom ndmero de subestagdes
instrumentadas para a supervisdo em tempo real. Apesar das medi¢des terem sido
simuladas, as localizagbes dos medidores séo reais, conforme implementado no

campo.

O sistema Light (piloto estendido) utilizado compde-se de 40 barras
(representando 10 subestacfes) 46 ramos (representando 11 linhas de transmisséao).
Neste sistema foram modelados 127 medidores, correspondendo 98 pares de

medidores de fluxo e 29 medidores de tensao.

A Figura 5.3 ilustra o sistema estudado e, no Apéndice B estdo descritos 0s

parametros do sistema.

25 27
| FCN-GRA 1 m
23 FCN-GRA 2 m
_. FCN-GRA 3 19 ._
21
_. FCN-GRA 4 ._
| = FCN-GRAS =
39 FCN-GRA 6
B & = o |
22 URG B
g A P A RCP
LPD 31 32 33
26 29 30 3 35 36 37 38 o
BPD
2 TRO5
3 TRO1 TRO3
9 6 TRO2
BFG SMT 4 e
M 5 TRES TRO1
LTS 141 ol LTS 184 o= LTS 123 -J - LTS 183 -
GRA = LTS 156 il LTS 186 =
1 10 w40
7 TRO2
11 TRO2 FCN
12 8 TRO4 18
TRO3

17
16

15
14
13

Figura 5.3 — Diagrama simplificado do Sistema de Transmissao de 138 kV da Light

A Figura 5.4 apresenta o sistema de medi¢do adotado no estudo, em que

também sdo assinaladas as medidas criticas e conjuntos criticos.
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As medidas foram numeradas a partir de 202 e estéo localizadas préximas aos
elementos que estdo sendo supervisionados, por exemplo: as medidas 203 e 252,
apresentadas na Figura 5.5 representam as medi¢des de fluxo de poténcia ativa e
reativa (MW em cima e Mvar em baixo) no terminal de Grajad da LT FCN-GRA 6. J4 a
medida 300 (em verde) representa medicdo de tensdo (kV) na Subestacdo Grajau
(GRA).

203 (medidor de MW)
252 (medidor de Mvar)

GRA (nome da subestacéo)

300 (medidor de tenséo)

Figura 5.5 — Detalhe da figura 5.4

5.4 Testes Realizados - Sistema LIGHT

Os estudos realizados compreenderam testes com a finalidade de verificar o
desempenho do processo de EE, com a introducdo de Pmeds para substituir medidas
que se tornaram indisponiveis por um certo intervalo de tempo, seja por nao terem
sido recebidas seja por terem sido rejeitadas como portadoras de EGs. Também foi
simulada a introducdo de Pmeds em pontos ndo dotados de medicdo, tais como
aqueles correspondentes a derivagdes/ramais (conhecidas no jargdo da area por “pés

de galinha”) situados em trechos de linhas de transmisséo.

Sob diferentes condigbes de redundancia, as situagbes simuladas
corresponderam a indisponibilidade de medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa em
um ou ambos 0s extremos de um ramo da rede do sistema Light. Também foram

simuladas indisponibilidades de setores e de todas as medidas de uma subestacéo.

A Tabela 5.1 a seguir registra os casos testados. As siglas usadas para os
nomes das subestacbes encontram-se no Apéndice B (Tabela B.1). As siglas LT e
LTS correspondem, respectivamente, a linha aérea e subterrdnea de transmissao,

bem como trafo substitui transformador.
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As figuras apresentadas para ilustrar o desempenho alcancado pelo
comportamento do processo de EE quando Pmeds estdo presentes descrevem a

evolugéo de valores das medidas:

* telemedidas (“Medidas”) sem EGs;
« estimadas sem indisponibilidade de qualguer medida (“Estimadas”)
» estimadas com a presenca de determinadas Pmeds (“Est”)

Tabela 5.1 — Testes realizados

Teste | Medidas indisponiveis Locais

1 Fluxos de pot. ativa/reativa LT FCN-GRA 6 em Grajau
(203 e 252)

> Fluxos de pot. ativa/reativa LT FCN-GRA 6 em Grajau e Frei Caneca
(203 e 252) e (202 e 251)

3 Fluxos de pot. ativa/reativa LT FCN-GRA 2 em Grajau e Frei Caneca
(206 e 255) e (233 e 282)

AA Fluxos de pot. ativa/reativa LT FCN-GRA 2 em Grajau
(206 e 255)
Fluxos de pot. ativa/reativa LT FCN-GRA 2 em Grajau e derivacdo para

4B (206 e 255) e Pmeds na | Leopoldo
barra 23

5 Fluxos de pot. ativa/reativa LT FCN-GRA 3 em Grajau
(204 e 253)

6 Fluxos de pot. ativa/reativa LTS 183 FCN-BPD em Baependi
(214 e 263)

7 Fluxos de pot. ativa/reativa LTS 183 FCN-BPD em Baependi e Frei
(214 e 263) e (215 e 264) Caneca

8 Fluxos de pot. ativa/reativa LTS 184 SMT-BFG em Samaritano
(218 e 267)
Fluxos de pot. ativa/reativa e | Trafo 5 em Baependi

9 tenséo
(211 e 260) e (304)

10 Fluxos de pot. ativa/reativa LTS 183 FCN-BPD e LTS 123 BPD-SMT em
(212 e 261) e (214 e 263) Baependi
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« TESTE 1: Medidas de Fluxo de Poténcia Ativa e Reat iva na LT FCN-GRA 6 em

Grajau

Neste teste foi simulada a presen¢ca de EGs nas telemedidas de fluxo de
poténcia ativa (203) e reativa (252) da LT FCN-GRA 6 na subestacdo de Grajau,
simultaneamente. As simulagBes foram iniciadas no instante 180 e realizadas até o
instante 280.

A Tabela 5.2 apresenta os residuos normalizados e andlise das inovacbes no

instante inicial do teste.

Tabela 5.2 — Medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa
na LT FCN-GRA 6 em Grajau

Valores Valores
. . VN r.N
Medidos Previstos
P(203) 0,5058 0,2851 16,223 14,912
Q(252) 0,1070 0,0230 7,044 6,827
P(206) 0,4547 0,4627 1,725 5,039
P(233) -0,2367 -0,2976 2,087 5,062

Com FASE foi possivel detectar e identificar os EGs nas medidas simuladas.
Verificou-se, também, o efeito de espalhamento para outras medidas, confirmada com
a violacdo dos limites de detec¢cdo. Como o efeito de espalhamento ndo ocorre nas
inovacdes, os EGs associados as medidas P(203) e Q(252) foram corretamente

identificados.

Apods a identificacdo da presenca de EGs estas foram substituidas a fim de se
preservar a redundancia do sistema. Para tal, foi necesséaria a geracdo de uma Pmed,

0 que pode ser feito através de previsdes de medidas realizadas por FASE.

Feita a substituicdo no instante inicial e constatado que o0s residuos
normalizados ndo violaram seus limites de deteccéo, a simulacao foi repetida para os

demais instantes durante todo o instante de simulacéo.

As Figuras 5.6 e 5.7 apresentam o comportamento do estimador FASE durante

o periodo de simulagdo com as medidas substituidas pelas suas previsoes.
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FLUXO MW LT FCN-GRA 6 em GRA
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Figura 5.6 — Fluxo (MW) na LT FCN-GRA 6 em Grajau

FLUXO Mvar LT FCN-GRA 6 em GRA
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Figura 5.7 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 6 em Grajau

Pode-se perceber a aderéncia das medidas estimadas utilizando as previsfes
com os valores estimados sem Pmeds, ou seja, foi observada a adequagao do modulo

de previsdo em acompanhar a evolucao das medi¢des ao longo do periodo estudado.

A Tabela 5.3 apresenta as médias percentuais dos erros entre as medidas e 0s
valores estimados, tanto para o caso sem a introdu¢cdo de Pmed como para o caso

com o uso de Pmed, para toda a janela de tempo de analise.
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Tabela 5.3 — Média Percentual dos Erros
Telemedidas / Telemedidas/ Estimac&o sem Pmed/

Estimacdo sem Pmed | Estimac&do com Pmed | Estimac&o com Pmed

P(203) 3,21% 3,82% 0,73%
Q(252) 19,35% 22,73% 7,67%

« TESTE 2: Medidas de Fluxo de Poténcia Ativa e Reat iva na LT FCN-GRA 6 em

Grajau e Frei Caneca

Neste teste foi simulada a presenca de EGs nas telemedidas de fluxo de
poténcia ativa e reativa da LT FCN-GRA 6 em ambas as subestacdes de Grajau e Frei
Caneca, simultaneamente. As simulagfes foram iniciadas no instante 180 e realizadas
até o instante 255. Durante todo o periodo as medidas foram substituidas pelas

previsdes, obtidas a partir do médulo previsor.

A Tabela 5.4 apresenta os residuos normalizados e analise das inovagdes no

instante inicial do teste.

Tabela 5.4 — Medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa na LT FCN-GRA 6 em

Grajau e Frei Caneca

Valores Valores
. . VN I'n
Medidos Previstos
P(203) 0,5851 0,2851 22,053 17,123
Q(252) 0,2238 0,0238 16,957 13,516
P(202) -0,584 -0,2848 22,054 17,115
Q(251) -0,2278 -0,0278 16,943 13,408

N&o foi apresentada na Tabela 5.4, mas ocorreu espalhamento em mais 13
medidas. Entretanto, com a andlise das inovacdes foi possivel detectar corretamente

as medidas com erros grosseiros.

Mesmo sem as informacdes das medidas de fluxo (MW e Mvar) em ambas as
extremidades da LT, pode-se perceber através das Figuras 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11 a

aderéncia das medidas estimadas (utilizando as previsfes) aos valores estimados sem
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Pmeds, ou seja, foi observada a adequagé@o do modulo de previsdo em acompanhar a

evolucdo das medicdes ao longo do periodo estudado.

FLUXO MW LT FCN-GRA 6 em GRA
(DETALHE)
0,42
0,4 ‘
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Figura 5.8 — Fluxo (MW) na LT FCN-GRA 6 em Grajau
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Figura 5.9 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 6 em Grajau
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FLUXO MW LT FCN-GRA 6 em FCN
(DETALHE)
-0,2

-0,25

fl
/\n A - WM J,
-03 WV ! /mr
\ vl
= K an/
0,35 \ M
V = Estimadas
04

Medidas

Est (Previsdo)

-0,45 T T T T T T T T T T “

13:00
15:00
17:00

9:00
21:00
23:00

—
HORAS(interv 5 min)

Figura 5.10 — Fluxo (MW) na LT FCN-GRA 6 em Frei Caneca
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Figura 5.11 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 6 em Frei Caneca

A Tabela 5.5 apresenta as médias percentuais dos erros entre as medidas e 0s
valores estimados, tanto para o caso sem a introducao de Pmed como para 0 caso

com o uso de Pmed, para toda a janela de tempo de analise.
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Tabela 5.5 — Média Percentual dos Erros

Telemedidas / Telemedidas/ Estimacdo sem Pmed/
Estimacdo sem Pmed | Estimacdo com Pmed Estimacdo com Pmed
P(203) 0 ) 0
GRA 3,07% 3,68% 1,46%
Q(252) 26,19% 30,25% 8,23%
P(202) 0 ) 0
ECN 3,44% 4,16% 1,46%
Q(251) 24,30% 27,47% 7,97%

« TESTE 3: Medidas de Fluxo de Poténcia Ativa e Reat iva na LT FCN-GRA 2 em

Grajau e Frei Caneca

Neste teste foi simulada a presenca de EGs nas telemedidas de fluxo de
poténcia ativa e reativa da LT FCN-GRA 2 em suas extremidades, entre os instantes

200 e 280, e consequente substituicdo pelas respectivas pseudomedidas.

A Tabela 5.6 apresenta os residuos normalizados e analise das inovagdes no
instante inicial do teste.

Tabela 5.6 — Medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa na LT FCN-GRA 2 em

Grajau e Frei Caneca

Valores Valores
. . VN 'n
simulados Previstos
P(206) 0,8422 0,4335 27,98 42,26
Q(255) 0,8061 0,0832 59,24 66,39
P(233) -0,8499 -0,2589 44,10 42,78
Q(282) -0,803 -0,0210 66,26 66,18

Pode-se observar, através das Figuras 5.12 e 5.13, que os valores estimados
no lado da Subestacdo de Grajad, com a utilizagdo das previsfes, ndo conseguiram
acompanhar as variagbes de carga no periodo estudado, principalmente durante a

ponta de carga, momento este que ha uma variagao significativa de tendéncia.
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Figura 5.12 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 2 em Grajau
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Figura 5.13 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 2 em Grajau

No lado da SE Frei Caneca os valores estimados de fluxo de ativo (MW) reativa
(Mvar) apresentaram-se aderentes as medidas, ou seja, 0 médulo previsor conseguiu
acompanhar as variacbes de carga, mesmo durante a ponta de carga, conforme
Figuras 5.14 e 5.15.
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Figura 5.14 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 2 em Frei Caneca
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Figura 5.15 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 2 em Frei Caneca

Tabela 5.7 — Média Percentual dos Erros

Telemedidas / Telemedidas/ Estimagc&do sem Pmed/
Estimacdo sem Pmed Estimacdo com Pmed | Estimacdo com Pmed
P(206) 0,26% 12,24% 10,41%
GRA
Q(255) 0,90% 28,81% 28,59%
P(233) 3,32% 4,41% 2,22%
FCN
Q(282) 20,61% 26,46% 12,66%
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Pode-se perceber através da tabela 5.7, que 0s erros entre os valores
estimados com a utilizacdo das previsbes e os valores estimados iniciais sdo bem
menores em Frei Caneca, do que em Grajau, confirmando a aderéncia das estimacdes

em Frei Caneca.

o TESTE 4: Medidas de Fluxo de Poténcia Ativa e Reati va na LT FCN-GRA 2 em
GRA

Em funcédo do resultado do teste 3 foi realizada simulagdo na mesma linha de
transmissdo, mas apenas na extremidade de Grajau, de modo a verificar se a
substituicdo das medidas nas duas extremidades realizadas naquele teste foi a

responsavel pela deteriora¢do dos valores estimados.

Através das Figuras 5.16 e 5.17 pode-se confirmar que mesmo nesta situagao
(teste 4A) o estimador ndo conseguiu acompanhar as mudancgas de tendéncia durante

0 pico de carga.
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Figura 5.16 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 2 em Grajau

Tal comportamento pode ser atribuido ao fato de tais medidas serem

pertencentes a um conjunto critico, conforme Figura 5.4.
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Figura 5.17 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 2 em Grajau

Nesta simulacdo foram plotadas junto com os valores estimados as previsoes
geradas pelo modulo previsor. Verifica-se que os valores estimados sdo aderentes as
pseudomedidas, denotando uma baixa redundancia para as medidas de fluxo em
questdo, o que também motivou a falta de aderéncia dos valores estimados (com

previsdo) em relacdo as estimacfes sem Pmeds.

Uma estratégia para solucionar este problema, caracteristico de baixa
redundancia de medidas, conforme comentado no capitulo 4, foi a inclusdo de duas
Pmeds (fluxo de poténcia ativa e reativa) na derivacdo para subestacdo LPD

(Leopoldo), de modo a melhorar a redundancia do sistema (teste 4B).

206
255 23 FCN-GRA 2

P(MW) ?

Q(Mvar)

FCN
GRA 18
1 L 24
LPD
31 30

Figura 5.18 — Detalhe da localizacdo das pseudomedidas
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Ja que ndo seria possivel instalacdo de medi¢cdo neste ponto do sistema de

transmissao, foram inseridas Pmeds.

Através das Figuras 5.19 e 5.20 demonstra-se que a inclusdo destas Pmeds

elevou a redundéancia local e aumentou a qualidade da estimagao.
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Figura 5.19 — Fluxo (MW) na LT FCN-GRA 2 em Grajau
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Figura 5.20 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 2 em Grajau
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« TESTE5: Medidas de Fluxo de Poténcia Ativa e Reat iva na LT FCN-GRA 3 em
Grajau (GRA)

Neste teste foi simulada a presen¢ca de EGs nas telemedidas de fluxo de
poténcia ativa (204) e reativa (253) da LT FCN-GRA 3, na SE Grajau, entre 0s
instantes 200 e 260, com a substituicdo pela previsdo de modo a manter a
redundancia do sistema. Foi escolhida esta posicdo do sistema, pois conforme

simulacdes anteriores este local tém apresentado baixa redundancia.

A Tabela 5.8 apresenta os residuos normalizados e andlise das inovacbes no

instante inicial do teste.

Tabela 5.8 — Medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa
na LT FCN-GRA 3 em Grajau

Valores Valores
. . VN r.N
Medidos Previstos
P(204) 0,6234 0,4147 14,48 12,073
Q(253) 0,1647 0,0693 7,88 6,437
P(232) -0,0509 -0,0308 1,687 12,17
Q(281) 0,0350 0,0379 0,244 6,247

A inclusdo de erros grosseiros nas medidas (204 e 253) provocou
espalhamento dos erros para as medidas de fluxo (232 e 281) da outra ponta de LT
FCN-GRA 3, como se pode verificar na Tabela 5.8. Entretanto o estimador identificou
corretamente, através da analise de inovacdes, as medidas que realmente

apresentavam EGs.

Apesar da SE Grajau ter demonstrado, neste estudo, ser uma subestacdo com
baixa redundancia de medidas para o médulo previsor, em funcdo dos resultados
apresentados anteriormente, neste caso, os valores estimados foram aderentes as
medidas.

As Figuras 5.21 e 5.22 apresentam os resultados das simulacbes nas
medicdes de fluxo na LT FCN-GRA 3 em Grajad.
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Figura 5.21 — Fluxo (MW) na LT FCN-GRA 3 em Grajau
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Figura 5.22 — Fluxo (Mvar) na LT FCN-GRA 3 em Grajau
A Tabela 5.9 informa os erros percentuais entre as telemedidas e os valores
estimados, demonstrando a aderéncia da Estimacdo sem Pmeds com a Estimacédo

com Pmeds.

Tabela 5.9 — Média Percentual dos Erros

Telemedidas / Telemedidas/ Estimacdo sem Pmed/

Estimacdo sem Pmed | Estimacdo com Pmed | Estimac¢do com Pmed

P(204) 1,81% 3,51% 2,45%
Q(253) 8,69% 13,80% 8,91%
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« TESTE 6: Medidas de Fluxo de Poténcia Ativa e Reat iva na LTS 183 (FCN-
BPD) em Baependi

Neste teste foi simulada a presenca de EGs nas telemedidas de fluxo de
poténcia ativa (214) e reativa (263) da Linha de Transmissdo Subterranea (LTS) 183

em BPD entre os instantes 20 e 90.

Este teste utilizou-se da mesma estratégia das simulagfes anteriores, ou seja,
utilizacdo de Pmeds para a manutencdo da redundancia do sistema, apesar desta

medida ndo pertencer a um conjunto critico ou mesmo ser uma medida critica.

A Tabela 5.10 apresenta os residuos normalizados e andlise das inovag¢des no

instante inicial do teste.

Tabela 5.10 — Medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa

na LTS 183 em Baependi

Valores Valores
. . \UN '
Medidos Previstos
P(214) -0,6675 -3,6061 21,92 17,83
Q(263) -0,2373 -2,315 18,14 13,65
P(215) 0,3637 0,3606 0,217 8,73
Q(264) -0,1057 -0,1180 0,984 7,25

Ocorreu espalhamento dos EGs para as medidas de fluxo (215 e 264) para a
outra extremidade da LT 183, porém o estimador identificou, através da andlise das

inovacdes, as medidas que realmente apresentavam EGs.

Através das Figuras 5.23 e 5.24, pode-se verificar a aderéncia dos valores

estimados com a utilizagcéo da previsao durante todo o periodo de teste.
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Figura 5.23 — Fluxo (MW) na LTS 183 FCN-BPD em Baependi
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Figura 5.24 — Fluxo (Mvar) na LTS 183 FCN-BPD em Baependi

A Tabela 5.11 informa os erros percentuais entre as telemedidas e os valores

estimados, demonstrando a aderéncia da Estimacdo sem Pmeds com a Estimacéo

com Pmeds.
Tabela 5.11 — Média Percentual dos Erros
Telemedidas / Telemedidas/ Estimacdo sem Pmed/
Estimacdo sem Pmed | Estimagdo com Pmed | Estimacdo com Pmed
P(214) 2,19% 3,59% 1,81%
Q(263) 24,86% 43,08% 25,57%
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e TESTE 7: Medidas de Fluxo de Poténcia Ativa e Reat iva na LTS 183 (FCN-

BPD) em Frei Caneca e Baependi

Este teste simulou a presenca de EGs nas telemedidas de fluxo de poténcia
ativa e reativa da Linha de Transmissdo Subterrdnea (LTS) 183 em suas
extremidades, ou seja, em FCN e BPD simultaneamente, entre os instantes 20 e 95,

com a substituicao pela previsdo de modo a manter a redundancia do sistema.

A Tabela 5.12 apresenta os residuos normalizados e andlise das inovag¢des no

instante inicial do teste.

Tabela 5.12 — Medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa

na LTS 183 em Baependi e Frei Caneca

Valores Valores
. . VN 'n
Medidos Previstos
P(214) -0.6675 -3.6061 21.92 9.11
Q(263) -0.2373 -2.315 18.14 17.16
P(215) 0.6637 .3606 21.64 8.77
Q(264) -0.2057 -0.1180 7.01 13.83

Ocorreu espalhamento dos EGs para as medidas de fluxo (220/269 e 221/270)
da LT 186 (FCN-SMT) em ambas as extremidades, porém o estimador identificou,

através da analise das inovagfes as medidas que realmente apresentavam EGs.

As Figuras 5.25, 5.26, 5.27 e 5.28 apresentam o comportamento dos valores
estimados com a substituicdo das medidas pela previsdo, destaca-se no periodo de
rampa de carga leve perda de aderéncia dos valores estimados com a previsdo. Esta

degradacéo esta relacionada com a simulacéo de EG nas duas extremidades da LT.
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Figura 5.25 — Fluxo (MW) na LTS 183 FCN-BPD em Frei Caneca
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Figura 5.26 — Fluxo (Mvar) na LTS 183 FCN-BPD em Frei Caneca
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Figura 5.27 — Fluxo (MW) na LTS 183 FCN-BPD em Baependi
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Figura 5.28 — Fluxo (Mvar) na LTS 183 FCN-BPD em Baependi

A Tabela 5.13 apresenta os erros percentuais entre as medidas e os valores

estimados (com e sem o0 uso de Pmeds).

Tabela 5.13 — Média Percentual dos Erros

Telemedidas /

Telemedidas/

Estimacdo sem Pmed | Estimacdo com Pmed

Estimacdo sem Pmed/

Estimacdo com Pmed

P(214) 0 0 0
BPD 2,19% 6,08% 4,85%
Q(263) 20,33% 45,22% 31,81%
P(215) 0 0 0
ECN 2,31% 5,46% 4,85%
Q(264) 9,33% 16,94% 20,08%
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« TESTE 8: Medidas de Fluxo de Poténcia Ativa e Reat iva na LTS 184 (SMT-
BFG) em Samaritano (SMT)

Este teste simulou a presenca de EGs nas telemedidas de fluxo de poténcia
ativa (218) e reativa (267) da Linha de Transmissdo Subterranea (LTS) 184 em

Samaritano (SMT), entre os instantes 200 e 250.

A Tabela 5.14 apresenta os residuos normalizados e analise das inovag¢des no

instante inicial do teste.

Tabela 5.14 — Medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa na LTS 184 em SMT

Valores Valores
. . VN r.N
Medidos Previstos
P(218) -0,6052 -0,1169 39,37 8,57
Q(267) -0,2902 -0,0837 16,92 15,55

Ocorreu espalhamento dos EGs para as medidas de fluxo (222/271 e 226/275)
da LTS 156 (SMT-BFG) em ambas as extremidades, porém o estimador identificou,
através da analise das inovagdes, as medidas que realmente sédo portadoras de erros

grosseiros.

As Figuras 5.29 e 5.30 mostram que os valores estimados com Pmeds séo

aderentes as telemedidas e aos valores estimados sem Pmeds.
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Figura 5.29 — Fluxo (MW) na LTS 184 (SMT-BFG) em Samaritano

Capitulo 5 [66]
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Figura 5.30 — Fluxo (Mvar) na LTS 184 (SMT-BFG) em Samaritano

A Tabela 5.15 apresenta as médias dos erros percentuais para esta simulacao.

Tabela 5.15 — Média Percentual dos Erros

Telemedidas / Telemedidas/ Estimac&o sem Pmed/

Estimacdo sem Pmed | Estimagdo com Pmed | Estimacdo com Pmed

P(218) 6,18% 7,75% 2,08%
Q(267) 28,23% 36,24% 11,74%

« TESTE9: Medidas de Tensdo (kV) e Fluxo de Poténci a Ativa e Reativa no
transformador 5 de Baependi (BPD)

Este teste simulou a presenca de EGs nas telemedidas de tensdo (kV) no
barramento de 13,8 kV e na telemedidas de fluxo de poténcia ativa e reativa do
transformador 5 de Baependi, entre os instantes 180 e 250, com a substituicdo pela
previsdo de modo a manter a redundancia do sistema. As substituicdes foram

realizadas simultaneamente.

Este teste teve como finalidade simular a perda de todas as informacdes da

subestacédo Baependi na tenséo de 13,8 kV.
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As Figuras 5.31, 5.32 e 5.33 apresentam o comportamento dos valores

estimados para este caso.
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Figura 5.31 — Fluxo (MW) no Trafo 5 Baependi
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Figura 5.32 — Fluxo (Mvar) no Trafo 5 Baependi
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Figura 5.33 — Tenséo (kV) no Trafo 5 Baependi

Em funcdo da baixa redundancia de medidas para este conjunto, pode-se
verificar que a estimagcdo com a utilizacdo da previsdo ndo conseguiu acompanhar a

mudanca de tendéncia no periodo da ponta de carga.

Entretanto, era esperado este comportamento ja que estas medidas formam

um conjunto critico conforme indicado na Figura 5.3.

« TESTE 10: Medidas de Fluxo de Poténcia Ativa e Reat iva nas Linhas de

Transmissdo de Baependi (BPD)

Este teste simulou a presenca de EGs nas telemedidas de fluxo de poténcia
ativa e reativa das Linhas de Transmissdo Subterranea (LTS) 183 e 123 em Baependi
(BPD), entre os instantes 20 e 95.

Este teste teve como objetivo simular a perda ou erros em todos os medidores
de linha de transmissdo da subestacdo de Baependi no setor de 138 kV (perda de
UTR).

A Tabela 5.16 apresenta os residuos normalizados e analise das inovag¢des no

instante inicial do teste.
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Tabela 5.16 — Medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa
nas LTS 183 e 123 em Baependi

Valores Valores
. . VN r.N
Medidos Previstos
P(212) 0,425 0,0200 34,35 31,63
Q(261) -0,4182 -0,104 25,30 9,879
P(214) -0,8675 -0,3606 36,20 34,19
Q(263) -0,8373 -0,0231 68,99 50,49

Ocorreu espalhamento dos EGs para as medidas de fluxo (215/264 e 213/262

e 220/269), porém o estimador identificou, através da analise das inovacdes as

medidas, que realmente sdo portadoras de erros grosseiros.

As Figuras 5.37, 5.36, 5.37 e 5.38 mostram que os valores estimados sao

aderentes as medidas e aos valores estimados sem utilizacdo de Pmeds.
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06:00

08:00

Figura 5.37 — Fluxo (MW) na LTS 123 (BPD-SMT) em Baependi
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Figura 5.38 — Fluxo (Mvar) na LTS 123 (BPD-SMT) em Baependi
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Figura 5.39 — Fluxo (MW) na LTS 183 (FCN-SMT) em Baependi

Capitulo 5

[71]



MW

FLUXO Mvar LT FCN-BPD EM BPD
(DETALHE)

1

———Estimadas
Medidas

———EST (Previséo)

02:00 T

HORAS

04:00 1

06:00 T

interv 5 min)

08:00 T

Figura 5.40 — Fluxo (Mvar) na LTS 183 (FCN-SMT) em Baependi

A Tabela 5.17 informa os erros percentuais entre as telemedidas e os valores

estimados, demonstrando a aderéncia da estimagdo sem Pmeds com a estimacao

com Pmeds.
Tabela 5.17 — Média Percentual dos Erros
Telemedidas / Telemedidas/ Estimacdo sem Pmed/
Estimacdo sem Pmed | Estimacdo com Pmed | Estimacao com Pmed
P(214) 2,19% 3,53% 1,85%
Q(263) 17,12% 35,54% 16,18%
BPD
P(212) 24,31% 36,88% 25,63%
Q(261) 8,33% 11,96% 4,39%
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5.5 Conclusodes

Em todos os testes realizados o FASE, através das andlises de inovacoes e
residuos, identificou corretamente a presenca de EG, conforme metodologia
apresentada no item 4.4. Na maioria dos testes ocorreu espalhamento do EG para

outras medidas, mas que também foram corretamente identificados.

Em todos os casos as simula¢des foram efetuadas durante periodos criticos do
perfil de carga, geralmente durante a ponta de carga e/ou em periodos de mudanca do

perfil de carregamento (“rampas de cargas”).

Nas simulacfes realizadas no tronco de transmisséo entre as SEs Grajal e
Frei Caneca, onde se encontram varias medidas pertencentes a Cconj (Figura 5.4),
ocasionadas principalmente pela existéncia de varios trechos de ramais (derivagdes)
que ndo sao supervisionados, o estimador ndo conseguiu acompanhar as mudancgas
do perfil de carga. Para este caso (TESTE 3 e 4A) foi implementada uma alternativa
de utilizacdo de pseudomedidas adicionais ao processo de EE, num ponto de

interesse (derivacao), como forma de aumentar a redundéancia local (TESTE 4B).

Apesar de néo ter sido escopo deste trabalho, para os casos em que os valores
estimados nao obtiveram desempenho satisfatorio, poderia ter sido avaliada a
possibilidade da alteragdo dos paréametros da série histérica (min_histdico),
aumentando a janela de tempo da base de dados histérica para a realizacdo da

previsao.

Nas simulacdes realizadas no tronco de transmissao entre Grajau e Frei
Caneca, em que as medidas ndo pertenciam a Cconjs, o desempenho foi satisfatorio
(TESTES 1, 2 e 5).

Para as simulaces nas Linhas de Transmissdo Subterrénea (LTS), regido da
Zona Sul do Rio de Janeiro, o desempenho obtido também foi satisfatorio, ja que nao

existem derivacdes nao supervisionadas, nem Cconjs (TESTES 6, 7 e 8).

No caso onde foi simulada a indisponibilidade das medidas de fluxo nas duas

extremidades de uma LTS (TESTE 7), verificou-se um leve desvio no periodo da
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rampa de carga, entre os valores estimados sem e com Pmed, mas que foram se

atenuando com o fim da rampa de carga.

A simulagcdo de perda de UTR do setor de 13,8 kV da SE Baependi
(TESTE 9), ndo apresentou desempenho satisfatorio, corroborando para andlise
realizada para as LTs do tronco Grajau-Frei Caneca, ja que estas medidas também
pertencem a Cconjs. Para esta analise poderia ser adotada também a alternativa de
utilizacdo de Pmeds em pontos especificos ndo supervisionados de modo a aumentar

a redundancia local e melhorar o desempenho da EE.

Foi simulada a perda de todas as UTRs da SE Baependi, relacionadas as
medidas de fluxo de poténcia ativa e reativa em LTSs (TESTE 10), com desempenho

satisfatorio.
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CaAPiTULO ©
CONCLUSOES

A redundancia de telemedidas para a supervisdo de redes elétricas em tempo
real afeta substancialmente o desempenho da fungcéo Estimacéo de Estado. Em caso
extremo, aquele em que houver tdo somente medidas ndo redundantes, tal funcéo se
torna ineficaz, pela incapacidade de reduzir o nivel de incerteza das medidas

adquiridas para processamento.

O requisito redundancia de dados estd associado a observabilidade,
confiabilidade, qualidade e robustez dos processos de estimacdo. Usualmente, os
sistemas de medicao séo projetados para fazer frente a indisponibilidade de medidas,
muito embora ndo raro possa acontecer uma deficiéncia temporaria de dados; por
exemplo, quando existem mudangas inesperadas na configuragdo da rede ou falhas

na telemedicao.

A falta de medidas redundantes pode se tornar critica, impondo condicfes
adversas para a estimacao, notadamente em termos da capacidade de se ver coberta
toda a rede elétrica supervisionada, bem como no que respeita a habilidade para
processar dados espurios (erros grosseiros de medicdo). Uma possivel solucdo de
baixo custo para tais problemas seria suprir com pseudomedidas o processo de

estimacdo de modo a que a redundancia necessaria se mantivesse.

Esta Dissertacédo tratou do problema da insercdo de pseudomedidas em pontos
de medicdo existentes em que medidas se tornaram indisponiveis ou em locais em
gue ndo had medicdo. Para tal, considerou-se a necessidade de que tais
pseudomedidas cumprissem o0 mesmo papel que telemedidas, conferindo-lhes
gqualidade equivalente. Assim sendo, as seguintes conclusdes foram alcancgadas, a

partir de estudos realizados em um sistema-teste real:

e adotando-se um estimador com capacidade de previsdo, capaz de
corretamente descrever o comportamento do sistema por varios intervalos de

tempo, torna-se possivel gerar pseudomedidas de qualidade;
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* a qualidade de pseudomedidas estad relacionada a um modelo de previsao
adequado, construido a partir de dados histéricos de valores corretamente

estimados para o estado do sistema;

* uma boa estratégia para a insercao de pseudomedidas seria sempre langar
mao destas para manter a redundancia do sistema em niveis que nao ocorram

criticalidades;

* em situacdes de redundancia critica, introduzir pseudomedidas que
representem medidas criticas ou integrem conjuntos criticos deve ser realizado
com a garantia que ndo se esteja em periodos coincidentes com variagdo

abrupta imprevisivel do estado operativo.

Como proposta de continuacdo da presente pesquisa, vislumbra-se a
realizacdo de estudos voltados para a introducéo de pseudomedidas em processos de
estimagdo que contenham medidas oriundas de unidades de medicéo fasorial. Espera-
se gue tais processos apresentem melhor desempenho trazido pela observacéo direta

do estado do sistema com consequente repercussédo em sua capacidade de previséo.

Sugere-se também que se investigue a utilizagdo de Pmeds correspondentes a
medidas de inje¢do nula de poténcia, de modo a recuperar a observabilidade da rede

de superviséo;
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APENDICE A — TECNICAS DE PREVISAO

As técnicas apontadas na literatura mais utilizadas sdo baseadas no
Amortecimento Exponencial (exponential smoothing) e na utilizacdo de redes neurais.

Abaixo segue breve informativo sobre as duas técnicas.

A.1 Amortecimento Exponencial

O problema da previsdo de valores futuros um passo a frente de uma série

temporal pode ser colocado da seguinte forma: dado um conjunto de valores histéricos

desta série { X1, X2, ..., X} , deseja-se prever o valor de X,,,.

Em sua forma basica, este método aplica-se a séries estacionarias e sem

sazonalidade. Nestas condi¢Bes, torna-se razoavel obter uma previsdo um passo a

frente para o valor da série, denotada por X,,,, através de uma média ponderada de

valores passados, ou seja:

Xeaa = CoXi + G Xy FC Xy (A.1)

onde ¢;,i =0,1,2,... s&o coeficientes de ponderacao.

Considerando que os valores mais recentes da série contenham maior
informacé&o do que aqueles que os antecedem sobre o que possa acontecer no futuro,
€ natural que se escolha um conjunto de pesos (cO, cl, c2,..) decrescente.
Intuitivamente, a escolha de pesos que formem uma progressao geométrica de razao

constante e inferior a unidade e que servem ao propdsito em questéo, logo:

c =al-a) (A.2)
onde a é uma constante pertencente ao intervalo 1< a <O0.
Substituindo (A.1) em (A.2) vem:

X =X +al—0a) X, +a@-a)’ X, +... (A.3)
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O valor de X,,,dado por (A.3) depende de todos os valores da série anteriores

ao intervalo de tempo (k +1). Entretanto, pode-se coloca-la em uma forma em que se

explicite apenas o valor mais recente disponivel, como mostra a equacao a seguir.

X =%+ -a)[ax,, +ald-a)X, +..] (A.4)

Ou ainda, em termos recursivos:

)~(k+1 =ax, + @a- a))?k (A.5)

Basicamente, a equacdo (A.5) representa a forma como séo obtidas previsbes
um passo a frente através da técnica do amortecimento exponencial. Tal denominacédo
decorre do fato de que os valores passados (histéricos) da série participam da
previsdo em determinado instante de uma forma controlada (através do parametro @)

com pesos que decaem exponencialmente.

Uma forma alternativa para (A.5) pode ser obtida rearranjando seus termos do

seguinte modo:

X = X + 0E, (A.6)

onde &, representa o erro da previsdo emKk , i.e., £k = X, — X, .

O parametro de ajuste a controla a participacdo de valores passados da série
na previsdo. Valores deste parametro préximos ao limite inferior do seu intervalo de
variacdo (e.g., 0,1 ou 0,3), ponderam mais fortemente a participacdo de valores da
série de passado mais remoto. Contrariamente, valores proximos a unidade fazem

com que as previsdes sejam fortemente dependentes do passado recente.

A escolha do valor 6timo de a pode ser realizada off-line através do calculo do
erro médio quadratico das previsdes obtidas considerando-se valores mdltiplos de 0,1
para este parémetro, discretizados no intervalo [0,1]. O valor de a escolhido sera
aquele correspondente ao menor erro. Usualmente, a curva de variagao destes erros €

plana em torno do minimo o que facilita a escolha do melhor valor de a .
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Para séries temporais ndo-estaciondrias _ i.e., aquelas que apresentem uma
certa tendéncia de variagdo _ o método do amortecimento exponencial apresentado
anteriormente necessita de adaptacdo. Para tal, Holt acrescentou mais uma parcela
relativa & tendéncia da série, cuja participagdo nas previsbes é controlada por um

parametro de ajuste [, pertencente ao intervalo [0,1].

Seja X, (i) a i-ésima componente do vetor de estado verdadeiro do sistema (ou

seu valor mais provavel). Considerando as previsdes X, e X,,;, 0 método de Holt com

ajuste de tendéncia fornece:

X (1) = ax (i) + by (i) (A.7)

+ ajuste do nivel da série: a, (i) =a(i)x, (i) +[1—a(i)] ;(k @)

. ajuste da tendéncia: b, (i) = B(i)[a, (i) - a., () + [L- BG)Ib,, (i)

A equacao (A.7) pode ser reescrita como [Cout83]:

X (1) = F ()%, (1) + 9, (i) (A.8)
onde:

F (1) = a(i)[1+ B(0)] (A.9)

0, (i) = [L+ BOIL- a()] X () = B1a, () + 1~ A1, () (A10)

Colocando-se (A.8) na forma matricial e considerando uma incerteza que leve

em conta o erro do modelo do estado, chega-se a equacéo X,,, = F X, + 0, +w,com

seus parametros dados por:

F« — matriz diagonal cujos elementos F(i) sdo definidos por (A.9);
O« — vetor cujos elementos sdo definidos por (A.10);
W — vetor que representa uma incerteza gaussiana branca com valor esperado nulo e

matriz de covariancia Q.
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A.2 Redes Neurais [Alv93]

A aplicagdo de redes neurais (RNs) em problemas de previsdo de séries
temporais tem sido freqlente na literatura e se mostrado, em muitos casos, uma
excelente alternativa a modelos classicos. Dentre as vantagens de tais técnicas pode-
se destacar o baixo tempo de execucdo de uma RN treinada, em geral compativel com
0s requisitos de aplicacdes em tempo real. Porém, no problema de previsdo em tempo
real o treinamento de uma rede neural deve também ser realizado online, pois em
geral este problema estd associado a um ambiente dinamico. Neste caso, deve-se ter
cuidado na escolha do modelo, para que o tempo de treinamento nao inviabilize a sua

aplicacao.

Redes neurais de camadas justapostas sem (Figura a.1) ou com (Figura a.2)
camada escondida podem ser empregadas para a previsdo do estado operativo de
sistemas de poténcia. A Figura a.1 representa um modelo linear tipico, enquanto a
Figura a.2, com camada escondida, representa um modelo néo linear. Este tipo de
modelo é capaz de aproximar de forma bastante precisa qualquer funcdo continua,
desde que se tenha um numero adequado de neurbnios na camada escondida.
Porém, no problema de previsdo de estado em tempo real, visando a construcao de
um FASE, as séries historicas dos estados filtrados em instantes anteriores tém um
comportamento que pode ser considerado linear. Isto ocorre devido ao intervalo de
tempo considerado para a construgdo da série (usualmente pequeno e associado ao
ciclo de execucdo da funcdo EE) e também as caracteristicas dos sistemas de
poténcia em apresentarem uma dindmica lenta quando pequenos intervalos de tempo

sdo considerados.

Dessa maneira, a utilizacdo de modelos lineares sdo mais apropriados para a
aplicacdo aqui proposta, pois sdo de menor complexidade que os nao lineares e

capazes de representar adequadamente a dindmica em questao.
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Figura A.1 RN sem camada escondida

Figura A.2 RN com camada escondida

Na arquitetura da RN ilustrada na Figura a.1, um Unico hiperplano deve ser
capaz de aproximar os dados contidos na série histérica. Os canais de entrada sao

especificados tal como em um processo autoregressivo. Considere entdo a série de r

valores do i-ésimo componente do vetor de estado, ou seja: x{’,x{;,...,.x{".,;. Em um

instante de tempo k, a seguinte equacédo de transicdo de estado pode ser escrita para
este componente em particular, onde os indices (i) foram suprimidos para simplificar a
notagao:

Xgg = QoA X, A, X 4 +...+a, X W, (All)
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Os parametros a,,q,_,,...,a,_,., representam os pesos das conexdes da RN, a

serem identificados para o i-ésimo componente do vetor de estado. Neste caso, um
componente do vetor de estado é previsto por vez. O nimero de canais de entrada da
RN ér+1.

Considerando-se s sequéncias, contendo r estados filtrados cada, e assumindo
que s>r +1, os valores dos pesos das conexdes a, em um instante de tempo k e para

um certo componente do vetor de estado, pode ser calculado como:

a= rrLinHXa -y, (A.12)

1 X Xz o X

1 Xics  Xiesr " Xiesrn

Na equacdo (A.12), a matriz X € assumida como sendo de posto completo e
|.||- representa a norma Euclideana. E importante observar que, se os valores
associados a um certo canal de entrada podem ser obtidos como uma combinacdo
linear dos valores correspondentes de outro canal de entrada, X podera ndo ter posto
completo. Esta informacdo redundante pode ser descartada através do emprego de
métodos apropriados e que sdo encontrados na literatura técnica. Neste caso, uma
nova matriz X pode ser formada considerando apenas as colunas linearmente

independentes.

Pode-se, portanto, criar um processo de treinamento adaptativo em qualquer
intervalo de tempo k, escolhendo-se adequadamente o nimero de canais de entrada r

+1 e 0 numero de seqiiéncias s. Conforme mencionado anteriormente, as equacdes
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(A.11) e (A.12) estdo relacionadas com o i-ésimo componente do vetor de estado X,,,,

apesar da notacéo ter sido simplificada. Considerando todos os componentes do vetor

de estado, a equacao (A.11) pode ser reescrita como:

X = FX + R X+t R X G Hw (A.13)

onde F, é uma matriz diagonal “n x n” formada pelos parametros @, estimados; F,_, é

também uma matriz diagonal “n x n” formada pelos parametros a,e assim por diante;

e G, é um vetor “n x 1 formado pelas estimativas dos parametros 4, .

Considere o processo de estimagdo de estado em um instante k e que X, seja

uma estimativa do vetor de estado para este instante. Aplicando-se o operador valor
esperado a equacao (A.13), tem-se que o vetor de estado previsto para o instante k +1

€ dado por:
X1 = FX +F X+ +F_ X, +G, (A.14)

As matrizes F sdo diagonais j& que todas as entradas utilizadas para
determinar a transicdo de estado de cada componente xfﬁl pertencem a sua propria

série historica, de acordo com a equacdo (A.11). Se a correlagdo entre a i-ésima
componente e outras componentes for modelada, isto pode ser representado na

equacao (A.11) e as matrizes ndo serdo mais diagonais.

Como é possivel representar um modelo de transicdo de estado através de
uma RN e a necessidade de que o treinamento de tal RN deva ocorrer em tempo
compativel com os requisitos de tempo real, um modelo de RN ser4 adotado aqui,
visando a construcdo do moédulo previsor, a RN OET (Optimal Estimate Training)
[AIVO3]. A rede OET tem arquitetura similar a uma rede perceptron de mdltiplas
camadas, porém seu processo de treinamento € muito mais rapido que o conhecido

algoritmo da retropropagacéo de erros (Backpropagation).

Foram também explorados diferentes tamanhos do conjunto de observactes
histéricas a serem utilizadas durante o processo de previsdo. O conjunto de

observacdes histéricas representa a informacao passada considerada relevante para
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ajustar o modelo de previsdo a cada novo instante. Este conjunto é definido com base

no conceito de uma janela de tempo.

Uma janela de tempo é definida em funcdo do numero de observactes
passadas a serem consideradas no modelo, estando associada a uma quantidade de
tempo. Por exemplo, uma janela de tamanho 10 indica que as 10 Ultimas observacdes
de uma variadvel de estado serdo consideradas para a previsdo de seu valor futuro.
Estas 10 observacbes, considerando um ciclo de execucdo de 5 minutos,

correspondem por sua vez a um historico observado nos 50 minutos passados.
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APENDICE B - DADOS DO SISTEMA LIGHT

Neste Apéndice sdo apresentadas as caracteristicas basicas da parte do

sistema da Light utilizado neste trabalho.

Tabela A.1 — Identificacdo das subestacdes da Light utilizadas no estudo.

Barra Sigla Sll:lt())gsfaggo
1 GRA Grajad
2 BPD Baependi
6 SMT Samaritano
9 BFG Botafogo
18 FCN Frei Caneca
20 RCP Rio Comprido
22 ALC Aldeia Campista
24 LPD Leopoldo
26 MAN Mangueira
28 URG Uruguai
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Tabela B.2 — Caracteristicas das linhas de transmissao e transformadores do sistema

Light

Linha [DE| PARA | R (%) | X(%) | B (%) |Linha |DE|PARA| R (%) | X(%) | B (%)
1 1 18 (0,344 | 1,962 | 0,558 30 |18| 39 0,170 | 0,964 | 0,272
2 1 19 |[0,215| 1,259 | 0,346 31 |19 20 0,035 | 0,128 | 0,071
3 1 21 ]10,030( 0,169 | 0,048 32 |120| 36 0,000 |57,000| 0,000
4 1 23 10,035| 0,200 | 0,057 33 |20| 37 0,000 | 73,425 | 0,000
S) 1 25 10,031 0,175 | 0,050 34 120| 38 0,000 | 78,850 | 0,000
6 1 39 10,180 1,050 | 0,298 35 21| 22 0,249 | 0,344 | 7,305
7 2 3 0,000 | 79,250 | 0,000 36 |22| 34 0,000 | 63,771 | 0,000
8 2 4 0,000 | 79,250 | 0,000 37 |22| 35 0,000 | 53,023 | 0,000
9 2 5 0,000 | 64,640 | 0,000 38 |23| 24 0,005 | 0,017 | 0,009
10 | 2 6 0,026 | 0,254 [10,740| 39 [24| 29 0,000 | 63,817 | 0,000
11 | 2 18 |0,030| 0,320 [14,150| 40 |24]| 30 0,000 | 67,362 | 0,000
12 |6 7 0,000 | 63,794 | 0,000 41 |25] 26 0,249 | 0,344 | 7,305
13 |6 8 0,000 | 69,500 | 0,000 42 | 25| 27 0,069 | 0,391 | 0,111
14 |6 9 0,063 | 0,169 | 6,636 43 27| 28 0,010 | 0,040 | 0,690
15 |6 18 |0,050| 0,409 |19,080| 44 [28| 31 0,000 | 67,293 | 0,000
16 |6 40 10,031 0,084 | 3,319 45 28| 32 0,000 | 68,166 | 0,000
17 |9 10 | 0,000 | 63,542 | 0,000 46 28| 33 0,000 | 64,025 | 0,000
18 |9 11 | 0,000 | 74,050 | 0,000
19 |9 12 | 0,000 | 78,375 | 0,000
20 |9 40 |0,031| 0,084 | 3,319
21 [13| 18 |0,000 | 33,338 | 0,000
22 14| 18 |0,000 |32,110| 0,000
23 |15| 18 |0,000 |58,125| 0,000
24 |16| 18 |0,000 |67,248| 0,000
25 [17| 18 |0,000 | 58,403 | 0,000
26 (18| 19 |0,160| 0,890 | 0,252
27 |18 21 0,321 1,830 | 0,520
28 [18| 23 |0,314| 1,788 | 0,508
29 |18| 27 |0,250| 1,422 | 0,404
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Tabela B.3 — Caracteristicas de geragdo e carga do sistema Light

Barra | Tipo Tenséo |Geragdo | MW | Mvar Barra |Tipo Tenséao |Geragao | MW | Mvar
(pu) (%) (%) | (%) (pu) (%) | (%) | (%)
1 2 1,00 0,0 0,00 21 0 1,00 0,0 0,0
2 0 1,00 219 12,8 22 0 1,00 0,0 0,0
3 0 1,00 17,1 45| 23 0 1,00 0,0 0,0
4 0 1,00 12,0 26| 24 0 1,00 0,0 0,0
5 0 1,00 21,2 53 25 0 1,00 0,0 0,0
6 0 1,00 0,0 0,0 26 0 1,00 0,0 0,0
7 0 1,00 7.6 39 27 0 1,00 0,0 0,0
8 0 1,00 15,4 45| 28 0 1,00 0,0 0,0
9 0 1,00 0,0 0,00 29 0 1,00 9,4 25
10 0 1,00 14,1 6,7/ 30 0 1,00 15,8 5.4
11 0 1,00 10,6 41| 31 0 1,00 57 3,4
12 0 1,00 16.9 7.7 32 0 1,00 9.6 6.0
13 0 1,00 22 02| 33 0 1,00 5,3 1,2
14 0 1,00 9,3 43| 34 0 1,00 21,0 2.0
15 0 1,00 14,5 3,7/ 35 0 1,00 11,5 1,1
16 0 1,00 13,6 6,8 36 0 1,00 15,1 4.0
17 0 1,00 8,5 41| 37 0 1,00 18,5 5.8
18 0 1,00 0,0 0,00 38 0 1,00 18,3 22
19 0 1,00 0,0 0,00 39 0 1,00 0,0 0,0
20 0 1,00 0,0 0,0, 40 0 1,00 0,0 0,0
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