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RESUMO

A estimagao de estados em sistemas de poténcia é uma ferramenta utilizada para a opera-
¢ao segura e eficiente das redes de energia, cuja importancia reside na sua capacidade de
fornecer informacoes confiaveis e atualizadas sobre a condi¢ao operacional da rede. Um
aspecto essencial da estimagao de estados é o processamento eficiente de erros grosseiros. A
utilizacao de medidores sincrofasoriais no sistema de poténcia permitiu o desenvolvimento
da estimagao hibrida de estados, sendo o método de fusao de estimativas uma abordagem
particularmente promissora. No entanto, com o aumento da dimensao das redes elétricas
enfrenta-se um problema substancial no processamento de erros grosseiros. A causa deste
problema reside na diminuigao da sensibilidade do teste-J(Z) com o aumento da dimensao
da rede elétrica. Uma solucao recentemente proposta para este problema é o particio-
namento do plano de medigao, induzindo a particao da rede em clusters de dimensao
reduzida. A proposta desta dissertacao é ampliar a estratégia de particionamento da rede
para aplicacao no modulo de processamento de medidas sincrofasoriais de arquiteturas
hibridas de fusao de estimativas. A implementacao dessa estratégia no contexto da fu-
sao é discutida e sua eficicia é avaliada por meio de sistemas-teste IEEE-57, 118 e 300
barras. Os resultados da pesquisa indicam que a técnica de particionamento aprimora de
maneira expressiva a detecgao de erros grosseiros em sistemas de energia de grande escala,
particularmente aqueles erros de menor magnitude, incrementando a confiabilidade dos
resultados gerados pela Estimagao de Estados de Sistemas de Poténcia. Ademais, a meto-
dologia de fusao de estimativas em coordenadas retangulares, em conjunto com a técnica
de particionamento, evidencia um desempenho computacional adequado, destacando-se
como uma solugao viavel para a implementacao em sistemas de energia elétrica reais.

Palavras-chave: Estimagao Hibrida de Estados em Sistemas Elétricos de Poténcia. Fusao
de Estimativas. Processamento de Erros Grosseiros. Medidas Fasoriais Sincronizadas.



ABSTRACT

State estimation in power systems is the basic tool used for the secure and efficient opera-
tion of power networks. Its importance lies in its ability to provide reliable and up-to-date
information about the operational condition of the network. An essential aspect of state
estimation in power systems is the efficient processing of bad data. The use of synchropha-
sor measurements for power system real-time monitoring, along with data gathered by
SCADA systems, has enabled the development of hybrid state estimation, with the fusion
estimation method being a particularly promising hybrid approach. However, with the
increase in the size of electrical networks, a substantial problem concerned with bad data
processing arises. The cause of this problem lies in the decrease of sensitivity of the J(Z)-
test with the increase in the size of the electrical network. A recently proposed solution to
this problem is the partitioning of the metering scheme, which in turn induces the partition
of the network into clusters of reduced size. The main objective of this dissertation is to
extend the network partitioning strategy for application in the synchrophasor measure-
ment processing module of the hybrid estimation fusion architecture. The implementation
of this strategy in the context of fusion is discussed, and its effectiveness is evaluated
using the IEEE-57, 118, and 300 bus test systems. The obtained results indicate that the
partitioning technique significantly enhances the detection of bad data in large-scale power
systems, and in particular of those errors of smaller magnitude, increasing the reliability
of the results generated by hybrid state estimation. Furthermore, the fusion estimation
methodology formulated in rectangular coordinates, in conjunction with the partitioning
technique, shows an adequate computational performance, and thus stands out as a viable
solution for application to real electrical power systems.

Keywords: Hybrid Power System State Estimation. Estimation Fusion. Bad Data Pro-
cessing. Synchronized Phasor Measurements.
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1 INTRODUCAO

Para que o operador do sistema elétrico possa acompanhar a evolucao das condigoes
de operacao da rede e opere-a de maneira eficiente, correta e segura, faz-se necessario
realizar a modelagem em tempo real do sistema elétrico de poténcia. Esta é a funcao da
Estimagao de Estados em Sistemas de Poténcia (EESP), que visa auxiliar o operador para
a tomada da melhor decisdo em tempo real. A disponibilidade de um estimador de estados
eficiente é essencial para uma operagao confiavel do sistema elétrico (MONTICELLI,
1999).

Convencionalmente, as medigoes de varidveis da rede que alimentam os estimadores
de estados sao realizadas por meio do sistema SCADA (do inglés Supervisory Control
and Data Acquisition). Através dele sdo obtidas medidas dos fluxos e injegdes de poténcia
ativa e reativa, bem como, das magnitudes de tensoes e correntes. Ainda que esta seja
uma tecnologia amplamente utilizada, ha uma defasagem nos tempos de aquisi¢ao das
medidas. Além disso, os valores medidos sao escalares, ou seja, nao fasoriais, o que conduz
a impossibilidade de serem medidas as defasagens angulares entre variaveis fisicamente
distantes (MONTICELLI, 1999).

Com a popularizagao da tecnologia de GPS (do inglés Global Positioning System),
foram desenvolvidas Unidades de Medicao Fasorial (PMUs, do inglés Phasor Measurement
Units). Estas sdo instaladas em subestagdes e medem diretamente fasores de tensao e
corrente. As PMUs recebem um sinal de sincronizagao via GPS, possibilitando amostragens
de dados sincronizados para subestacoes geograficamente distantes, tornando viavel a
medicao de defasagens angulares entre as variaveis a elas associadas (PHADKE, A. et al.,
2009).

Com a gradual instalagcao de PMUs nas subestagoes, surgiu a possibilidade de
incorporacao de medicoes fasoriais & estimacdo de estados. E teoricamente possivel se
conceber arquiteturas de estimacao centralizadas, que combinam as informacgoes brutas
das duas classes de sensores (SCADA e PMU) (SIMOES-COSTA; MEYER; DECKER,
2008). Entretanto, estas apresentam restri¢goes quanto a aplicagdes praticas. Dessa forma,
outras arquiteturas, hibridas e descentralizadas, foram propostas, nas quais a estimacgao
de estados é realizada em multiplos estagios (BI; QIN; YANG, 2008; BRUNO et al.,
2009; ZIVANOVIC; CAIRNS, 1996). Em uma dessas abordagens as medi¢oes do sistema,
SCADA alimentam um estimador convencional no primeiro estagio e, apos este proces-
samento, as estimativas resultantes irao servir de informacgoes a priori para a estimacao
do segundo estéagio, onde serdo processadas medidas fasoriais oriundas de PMUs (BEZ,
D. M. et al., 2020; ZHAO, 2006). Ja no caso da arquitetura de estimagao de fusao des-
centralizada, o processamento de medidas das duas classes acima tratadas é realizado
de maneira distribuida. Posteriormente, na célula de fusao, sao recebidos os resultados

dos processamentos do estimador de medidas do sistema SCADA e das medidas fasoriais,
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obtidos independentemente, sendo estes entao combinados, a fim de obter-se um resultado
otimo (ALBUQUERQUE, A. N. C. d., 2011; SIMOES-COSTA; ALBUQUERQUE, 2011).

Por se tratar de uma ferramenta amplamente utilizada pelo operador, é necessario
garantir que os dados utilizados na estimacao de estados nao contenham medidas esptrias.
Para este fim, testes estatisticos sao aplicados a fungoes das estimativas geradas, para que
sejam identificados eventuais erros grosseiros presentes nas medidas, tanto fasoriais quanto
as provenientes do sistema SCADA (BEZ, D.; SIMOES-COSTA, 2012; GOL; ABUR, 2015).
Um método utilizado para detectar medidas erroneas é baseado em testes de hipoteses
aplicado sobre a soma ponderada dos quadrados dos residuos, ou testes-J(X). Ainda que
bastante eficiente para redes de pequeno e médio porte, este procedimento sofre de sensivel
queda em seu desempenho quando aplicado a redes de grande porte, fato que decorre
da perda de sensibilidade estatistica do modelo (MONTICELLI, A.; GARCIA, 1983;
ZANLORENSI; ASCARI; SIMOES-COSTA, 2020; KORRES; CONTAXIS, 1991). Uma
alternativa para melhorar a precisao da estimacao de estados em redes elétricas de grande
porte é o particionamento da rede elétrica em areas menores e mais gerenciaveis. Ao dividir
a rede em regioes menores, ¢ possivel tirar proveito do impacto de medidas espirias nos
residuos das medidas locais para agudizar a sensibilidade do teste-J (%) localmente, e assim
melhorar o desempenho da detecgao de erros grosseiros. Dessa forma, o particionamento
da rede elétrica torna-se uma solugao viavel para aprimorar o processamento de erros
grosseiros na estimagao de estados em redes de grande porte (KORRES; CONTAXIS,
1991; ZANLORENSI, E., 2021).

1.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

No que diz respeito a propostas de medidas fasoriais na estimagao de estados,
visando melhorias nos resultados, podem ser citados os trabalhos de (CHEN; ABUR,
2006; SIMOES-COSTA; ALBUQUERQUE, 2011; DO COUTTO FILHO; SOUZA; GUI-
MARAENS, 2014; SIMOES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, 2013; ZHOU et al., 2006).
No trabalho (SIMOES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, 2013) aborda-se a inclusio de
medidas fasoriais em uma arquitetura de fusao de estimativas que preserva a estrutura
dos estimadores convencionais baseados em medidas do sistema SCADA. Nele, a meto-
dologia utilizada faz com que as medidas fasoriais sejam processadas separadamente em
um modulo de estimacgao distinto do estimador tradicional. Este tratamento separado das
medicoes convencionais e fasoriais contorna a barreira técnica e fisica de conciliacao, na
mesma estrutura de estimacao, das variaveis obtidas por diferentes métodos de medicao.
Os autores consideram que os canais de medi¢ao, SCADA e PMU, sao sensores de classes
distintas, cujos dados sao nao-correlacionados e que produzem estimativas independentes.
Estas hipoteses conduzem a simplificagoes matematicas que tornam a modelagem proposta
factivel, sem gasto computacional elevado. Além disso, consideram-se informacgoes a priori,

para cada barra nao-observavel por medi¢oes PMU, de modo a garantir a observabilidade



Capitulo 1. Introdugdo 19

do sistema.

A perda de sensibilidade do teste-J(X), originalmente revelada em (MONTICELLI,
A.; GARCIA, 1983), motivou a pesquisa reportada em (GOL; ABUR, 2015), onde &
proposta uma modificagao no teste do X2 para melhorar a deteccao de medidas espurias
presentes no conjunto utilizado. Os autores mostram que, se for suposto que as medidas
seguem a distribuicio normal, entdo .J(X) apresenta a distribuicao x? se J (%) for correta-
mente ponderada. Ao invés de ser utilizada a inversa da matriz de covariancia dos erros
de medicdo, como usualmente é feito, sdo utilizados em (GOL; ABUR, 2015) os elementos
diagonais da matriz de covariancia dos residuos. Os elementos fora da diagonal da matriz
de covariancia dos residuos, que representam as correlagoes entre os residuos das medidas,
sao desconsiderados. Para avaliar os resultados, foram comparadas a métrica classica e
a proposta em (GOL; ABUR, 2015) para a aplicacio do teste estatistico do X2 a J(X).
Observou-se que ambas as métricas, para erros da ordem de 1000 (100 desvios padrao)
ambos os métodos apontam corretamente os erros e para 30 ambos falham quanto a isso
(muito dificil detectar EGs tao pequenos). Portanto, o que se pode afirmar ¢ que os resul-
tados dos 2 métodos sao coerentes entre si. Para erros de magnitude intermediaria (400),
que podem significativamente interferir nos resultados estimados, a métrica proposta pelos
autores consegue detectar medidas espirias que nao sao detectadas pelo teste convencional
do x2.

Seguindo a linha de particionamento da rede elétrica para melhoramento dos testes
de detecgao de erros grosseiros, deve ser citado o trabalho (KORRES; CONTAXIS, 1991).
No artigo é apresentado o conceito de area de espalhamento de erros nas medidas sobre
os residuos, a partir do qual é proposta a divisao da rede elétrica em areas de propagacao
de erros sobre os residuos. Considera-se que um erro em medida critica nao pode ser
detectado pelo teste-J(X), j4 que uma medida critica possui residuo nulo. Por outro lado,
um erro em medida nao-critica afeta apenas os residuos das medidas contidas em sua area
de influéncia especifica; em outros termos, o erro grosseiro nao afeta o conjunto inteiro de
residuos. Assim, com base nos indices estatisticos do modelo proposto, é possivel aplicar
técnicas de deteccao e de identificagao individualmente para cada area de espalhamento de
erro, definidas pelas medidas criticas na rede elétrica. Desta maneira sao formadas areas
de propagacao de erros sobre os residuos, as quais sao determinadas somente considerando
os ramos incidentes em medidas nao-criticas.

A arquitetura de estimagao de estados hibrida com informagoes APSI (do inglés A
Priori State Information) é também abordada em (BEZ, D. M. et al., 2020), em que as
informagoes do sistema SCADA sao parte do primeiro estagio e integram o processamento
das medidas fasoriais como informacgoes a priori. As medidas fasoriais sao processadas
no segundo estagio, em coordenadas retangulares evitando a necessidade de um processo

iterativo para realizar-se a estimagao de estados.

Nos estudos realizados em (ZANLORENSI; ASCARI; SIMOES-COSTA, 2020),
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utiliza-se uma arquitetura de estimacao de estados da rede descentralizada, em que a
fusao é dada pela combinacao 6tima das estimativas produzidas pelos estimadores con-
vencional e fasorial. A arquitetura de estimacao de estados utilizada é chamada de APSI
(SIMOES—COSTA; ALBUQUERQUE, 2011; BEZ, D. M. et al., 2020). Nesse tipo de mo-
delo, a estimacao é realizada em dois estagios, sendo que o modulo que processa medidas
SCADA é preservado e compoe o primeiro estagio da estimacao. Assim, hé o aproveita-
mento dos estimadores nao lineares convencionais ja existentes para as medidas SCADA,
sendo adicionalmente considerados estimadores lineares para as medidas fasoriais. Esta
arquitetura conduz a estimadores mais rapidos e eficientes. Mostra-se ainda que a rede
elétrica s6 precisa ser observavel em relagao as medidas convencionais. Para as medidas
fasoriais, admitem-se casos de nao-observabilidade, sendo criadas ilhas observaveis nas
quais ha maior penetracdo de PMUs. E nestas regides que se esperam melhorias na quali-
dade das estimativas providas pelas medidas SCADA. E também ressaltada a importancia
de considerar a correlacao entre as partes real e imaginaria das quantidades medidas no
modulo de estimacao que processa as medidas de sincrofasores. Esse é um aspecto crucial
para garantir a precisao e eficiéncia do processamento de dados em sistemas de energia
elétrica. Propoe-se um método para processar as medidas em coordenadas cartesianas,
por meio de um estimador ortogonal, utilizando blocos 2x2 para garantir a adequada
consideragao da correlagao entre as partes real e imaginaria das quantidades medidas.
Esse método permite uma estimacao mais precisa dos valores dos angulos e magnitudes
das grandezas elétricas, o que, por sua vez, contribui para uma operacao mais eficiente e
segura dos sistemas de energia elétrica.

Em (ZANLORENSI, E.; SIMOES-COSTA, A.; ASCARI, L. B., 2021), é introdu-
zida a metodologia de clustering (do inglés agrupamento) aplicada & mesma arquitetura
APSI, conduzindo a uma nova estratégia de processamento de erros grosseiros para esti-
madores hibridos bloco-ortogonais. O conceito é utilizado para aumentar a sensibilidade
do teste-J(X) para sistemas elétricos de grande porte. O particionamento da rede em
clusters é feito em fungdo da distribuigao na rede das medigoes fasoriais. O teste J(X) é
aplicado separadamente a cada cluster da rede elétrica, levando a um aumento de desem-
penho do teste da soma ponderada dos quadrados dos residuos, o qual é utilizado para
detectar possiveis medidas erréneas contidas nos clusters. Os autores demonstram que a
técnica desenvolvida para o particionamento do sistema elétrico nao requer grande esforgo

computacional, viabilizando o método proposto.

1.2 OBJETIVOS

Esta secao descreve o objetivo geral e os objetivos especificos desta dissertacao.
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1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho visa, em linhas gerais, contribuir para a melhoria do desempe-
nho de métodos de processamentos de erros grosseiros associados a arquitetura de fusao de
estimativas. Explora-se a propriedade de linearidade do estimador fasorial, diferenciando-
se do processo de estimacao de estados convencional que envolve uma abordagem iterativa
resultante do uso de modelos de medi¢ao nao lineares. Com isso, pretende-se obter um
ganho computacional significativo, uma vez que nao sao necessérias iteragoes para obter
as estimativas resultantes do processamento das medidas sincrofasoriais. Conforme ja
demonstrado em trabalhos anteriores (ALBUQUERQUE, A. N. C. d., 2011)(ASCARI,
L. B. et al., 2022), a utilizagao de medidas fasoriais permite a obtengao de estimativas
finais com qualidade superior as obtidas com métodos convencionais para as variaveis do

sistema elétrico.

1.2.2 Objetivos Especificos

Este trabalho tem como objetivos especificos:

e Implementar algoritmos de fusao de estimativas em coordenadas retangulares;
e Implementar um estimador linear no médulo que processa as medidas fasoriais;

e Implementar algoritmo de processamento de erros grosseiros para estimadores

hibridos com arquitetura de fusao de estimativas;

e Implementar algoritmos de particionamento em clustering da rede, para aumen-

tar a sensibilidade do teste-J(X);

e Obter melhorias significativas na detecgao de EGs em medidas sincrofasoriais
para sistemas de porte realistico em relagdo a utilizagdo do teste-J(X) sem

particao da rede;

e Conduzir simula¢oes computacionais para avaliar o desempenho das estratégias

e métodos propostos.

Diferentemente do trabalho (SIMOES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, 2013),
este estudo considera que o sistema completo é observavel tanto em relagao as medidas
SCADA quanto sincrofasoriais. Isto ja é uma realidade no que diz respeito as medidas
SCADA. Quanto as sincrofasoriais, avalia-se que, com a crescente e rapida penetracao de
PMUs nos sistemas elétricos de poténcia ao redor do mundo, a observabilidade restrita a
esta classe de medidas em breve deixard de ser um problema.

A proposicao de particionamento da rede elétrica em areas menores é inspirada
em (KORRES; CONTAXIS, 1991) e (ZANLORENSL, E.; SIMOES-COSTA, A.; ASCARI,
L. B., 2021), mas diferencia-se destes trabalhos pelo fato de que esta pesquisa contempla,

um estimador de estados hibrido baseado na arquitetura de fusao de estimativas.
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1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertagao esté organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2: este capitulo apresenta a origem e aplicacoes das Unidades de

Medigao Fasorial (PMUs) em sistemas de poténcia;

e Capitulo 3: este capitulo descreve o processo de obtencao das estimativas das
variaveis de estado da rede elétrica, descrevendo os métodos de resolucao do
problema. A linearidade do modelo proposto é aproveitada pela conversao de
coordenadas no modulo de processamento de sincrofasores e pela utilizacao da

versao em blocos das rotacoes rapidas de Givens para a solugao;

e Capitulo 4: o capitulo aborda a estimacao hibrida de estados da rede elétrica,
com duas arquiteturas: APSI e fusao. Ambas incorporam as medidas do sistema
de medicao fasorial para refinamento dos resultados obtidos pelos estimadores

ja existentes;

e Capitulo 5: o capitulo aborda o processamento de erros grosseiros na estimacgao
de estados. Sao recapitulados os métodos estatisticos para detectar e identificar
medidas espirias e técnicas para remové-las ou recuperar os estados. E revista
a extensao do método de G3M em blocos para processar medidas fasoriais em

sua forma cartesiana;

e Capitulo 6: o capitulo descreve o particionamento do sistema elétrico em
subsistemas menores, para aumentar a precisao e eficiéncia na detecgao de erros

grosseiros em sistemas elétricos de grande porte;

e Capitulo 7: este capitulo apresenta os principais resultados obtidos por meio
de simulagoes computacionais em sistema-teste IEEE, abordando os métodos

definidos nesta dissertagao;

e Capitulo 8: o capitulo descreve uma sintese das principais conclusoes da pes-

quisa, destacando pontos relevantes e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 SISTEMA DE MEDICAO FASORIAL

2.1 INTRODUCAO

A disseminacgao da utilizacao de Unidades de Medi¢ao Fasorial no sistema elétrico
permite a incorporagao de dados sincrofasoriais por parte de ferramentas voltadas ao
apoio & operacgao da rede. Pelo fato destas medidas receberem etiquetas temporais e serem
sincronizadas por um sinal de GPS, surge a oportunidade de realizar comparacoes precisas
entre medidas geograficamente distantes, ou seja, como os pulsos estao sincronizados, as
medidas sincrofasoriais referem-se & mesma referéncia angular (ZHOU et al., 2006).

O processamento dos sinais obtidos pode ser realizado por meio da Série de Fourier
e da Transformada Discreta de Fourier e, uma vez formados os fasores, estes sao rotulados
temporalmente. No concentrador de dados, os fasores sao organizados em relagao aos
seus rotulos. Para a estimacao de estados, nao se leva em consideracao a velocidade de

transmissao entre a subestagao e o ponto onde ocorre a comparacao dos dados, mas sim a

etiqueta de cada dado (ZIVANOVIC; CAIRNS, 1996).

2.2 UNIDADES DE MEDICAO FASORIAL

A partir do blackout que ocorreu no nordeste dos Estados Unidos em 1965, concluiu-
se que os sistemas de poténcia precisavam de meios que os deixassem mais seguros e
confiaveis. Este evento impulsionou pesquisas e desenvolvimentos na area de monitora-
mento em tempo real da rede elétrica. A estimacao de estados atua de maneira a prover
dados do estado atual para que a seguranca da proxima contingéncia possa ser analisada
(SCHWEPPE; WILDES, 1970).

Na época a estimativa fornecia um estado quase estacionario da rede, pois a tec-
nologia nao comportava medi¢oes com alta taxa de amostragem de dados. Somente em
1988 na Universidade de Virginia Tech desenvolveu-se a primeira Unidade de Medicao
Fasorial. Essa tecnologia foi impulsionada por avangos nos campos de processamentos de
sinais digitais e de GPS (PHADKE, Arun G, 2002).

Estes instrumentos sao instalados em subestacoes, medem o secundario dos trans-
formadores de instrumentos e recebem entradas analogicas das medidas da rede, como
tensoes das barras e correntes dos ramos. Também é possivel receber dados digitais prove-
nientes de merge units. Por meio de um sistema de sincronizacao via GPS, os sinais de um
conjunto de PMUs que compoem um sistema de medigao fasorial sao catalogados seguindo
uma taxa de amostragem. Para evitar o efeito de aliasing, a taxa de amostragem deve
considerar a frequéncia de Nyquist, ou seja, uma frequéncia que é metade da frequéncia
de amostragem de um sistema de processamento de sinal discreto (IEEE, 2011).

A possibilidade de serem realizadas altas taxas de amostragens, de até 15kHz (256

pontos por ciclo) aponta para uma vantagem desse tipo de medigao. Enquanto o sistema,
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SCADA apresenta um tempo de varredura de seus medidores em torno de 5 segundos,
com as PMUs é possivel obter 60, 120, 240 fasores por segundo, permitindo a percepcao
de dinamicas do sistema elétrico que nao sao capturadas por medidores tradicionais da
rede. Os dados gerados por estes equipamentos podem promover melhoras na estimacao
de estados, controle e protegao da rede (IEEE, 2011; PARAMO; BRETAS; MEYN, 2022).

As PMUs podem ser utilizadas nas esferas de:

e Monitoramento;

e Estabilidade;

e Protecao;

e Seguranca Cibernética.

Com estas quatro areas aborda-se estimacgao de estados, deteccao de disturbios,

estabilidade de tensao, estabilidade transitéria, frequéncia, transmissao e distribuicao
(PARAMO; BRETAS; MEYN, 2022).

2.3 SISTEMA DE MEDICAO FASORIAL SINCRONIZADA

Um sistema de medigao fasorial sincronizada (SMFS) é composto pelas seguintes

partes:

e Unidade de Medicao Fasorial;
e Modulo de Sincronizacgao;

e Concentrador de Dados Fasoriais (PDC, do inglés Phasor Data Concentrator).

As PMUs sao instaladas em subestagoes e fornecem sinais de tensao nas barras e
correntes nos ramos. O moédulo de sincronizagao realiza a amostragem desses sinais por
meio de um sinal de um pulso por segundo e a taxa de amostragem divide internamente
este pulso. Conforme a norma IEEE Std C37.118.1-2011, esta divisao pode ser dada por
amostra ou por segundo, ou seja (IEEE, 2011):

e Nimero inteiro de segundos por amostra;

e Numero inteiro de vezes por segundo.

O concentrador de dados fasoriais encaminha as medic¢oes etiquetadas e sincroniza-
das em relacao a referencia temporal comum aos sistemas que utilizam estes dados para o
monitoramento em tempo real da rede, além de fornecer informagoes de perda de sinal,
perda de dados, falhas e assincronismos.

A comunicagao do sistema fasorial inicia-se entre o GPS e a PMU; posteriormente
ocorre a comunicacao de todas as unidades de medigao fasorial com o médulo de sincroni-
zacao e o concentrador de dados fasoriais, e por fim os dados sao enviados ao Sistema de

Supervisao e Controle (SSC).
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2.3.1 Representagao Fasorial

Fasores sao representacoes de sinais senoidais e sao amplamente utilizados na
analise de sistemas elétricos de poténcia. Matematicamente, pode-se definir o sinal com
uma amplitude (X3, ), uma frequéncia angular (w = 2mf), onde f é a frequéncia do sinal
dada em Hertz, e um angulo de fase, este geralmente com referéncia em ¢ = 0. Assim, a
onda seré ser descrita por (IEEE, 2011):

z(t) = X cos(wt + @) (1)
Sendo o fasor X dado como:

()~

Separando as partes real (X,) e imaginaria (X;), a representacao na forma cartesi-

ana é:

X = Xr +7X; (3)

Para os angulos @ = 0° e @ = -90°, o sincrofasor do sinal da Eq.(1), atingira seu
valor maximo e esse serd o instante em que o sinal sera sincronizado com o sinal do GPS,
enviado a cada segundo (1 PPS) (IEEE, 2011).

'\’m

/Ym
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e ~a
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Figura 1 — Representagdo de sincrofasores a partir de sinais senoidais (IEEE, 2011).

Se o sinal apresentar um desvio 6f em relagdo a frequéncia nominal do sistema
de poténcia fy, os fasores apresentarao magnitude constante, mas os angulos de fase irao
aumentar seguindo o padrao de 2m(f — fy) Tp, onde Ty = 1/fy é o periodo, Fig. 2. Se esse
sinal fosse visto em relagao ao tempo, aconteceria um acréscimo até o angulo de 180° e a
partir de entao seriam rotacionados e o angulo aumentaria até -180°, conforme descrito

na Fig. 3.
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Figura 2 — Senoide com defasagem em relagao a frequéncia nominal fy (IEEE, 2011).

Consequentemente, para um caso em que a magnitude do fasor é constante, mas

o sistema apresentar um desvio em relacao a frequéncia nominal, irao ocorrer rotagoes a
uma taxa de &f entre as amostragens enviadas & PMU (IEEE, 2011).

200

130
100
50

-50
-100
-150
-200

phase angle reported (degrees)
o

reported values

wrap at 180 degrees

‘\\‘ ;
m??TT HQ?TTT
+——— 1second — >« 1 second ———»
time reference =0 time reference = 0 time reference = 0
from PPS from PPS from PPS

Figura 3 — Amostragem de uma senoide com defasagem (IEEE, 2011).

Uma vantagem do sistema de medicao fasorial é a possibilidade de comparacao di-

reta entre as medigoes, fato decorrente de que as medidas sao feitas nas mesmas referéncias

de tempo e frequéncia e ainda que haja diferencas na frequéncia do sinal e oscilac¢oes locais,

essas irregularidades s@o incorporadas & estimagao dos angulos de fase (IEEE, 2011).

2.3.2 Precisao

Durante o processo de obtencao das medigoes podem ocorrer falhas, ruidos e

distorcoes que acarretam imprecisoes e erros que podem aparecer tanto no moédulo quanto

na fase das estimativas dos sinais. A norma [EEE C37.118.1-2011 estabelece parametros
para determinar a precisao das medidas das PMUs (IEEE, 2011).
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O vetor total de erro (TVE, do inglés Total Vector Error), calcula a diferenga entre

um vetor de ideal (X) e a estimativa (X) obtida pela PMU . Dessa forma, para uma PMU

n tem-se:

—— \/ (K (1)~ X ()2 + (X5(n) ~ Xi(n))? ”
(Xr(n))? + (X;(n))?
O TVE resulta em um percentual, exprimindo o maximo erro que uma medida
estimada pela PMU pode conter. Por norma, o valor limite de erro que o fasor estimado
pode ter ¢ de 1% (IEEE, 2011).

2.4 ESTIMACAO DE ESTADOS EM SISTEMAS DE POTENCIA E MEDICOES FA-
SORIAIS

A estimacao de estados é um processo crucial para o correto funcionamento do
sistema elétrico de poténcia. Nesse processo, as medidas disponiveis sao utilizadas para
estimar as variaveis de estado do sistema, como tensoes e angulos de fase das barras. Com
o advento dos sistemas de medigao fasorial (SMF), um novo conjunto de medidas torna-se
disponivel para a estimacao de estados. As medidas fornecidas pelas PMUs sao obtidas a
partir da medi¢ao de grandezas elétricas instantaneas, como tensoes e correntes, com alta
resolucao temporal, o que proporciona uma visao muito mais detalhada do comportamento
do sistema em tempo real (ABUR; EXPOSITO, 2004).

As medidas fornecidas pelas PMUs podem ser classificadas em medidas locais e
medidas remotas. As medidas locais sao obtidas diretamente na PMU, enquanto que as
medidas remotas sao obtidas a partir de medic¢oes de outras PMUs ou de equipamentos
convencionais de medi¢do, como os sistemas SCADA (PHADKE, Arun G; THORP, 2008).
As medidas das PMUs locais consistem em medidas de tensao e corrente fasoriais em
barras selecionadas, além de medicoes de frequéncia e de taxa de variacao da frequéncia.
Ja as medidas das PMUs remotas consistem em medidas de angulos de fase de barras
nao diretamente medidas pela PMU, obtidas a partir de sincronizagao temporal entre
diferentes PMUs (ABUR; EXPOSITO, 2004).

As PMUs sao uma importante ferramenta para a modernizac¢ao e aprimoramento
dos sistemas de energia elétrica, permitindo uma operagao mais eficiente e segura do
sistema (PHADKE, Arun G; THORP, 2008).

2.5 CONCLUSAO

Neste capitulo apresentou-se a origem historica das Unidades de Medigao Fasorial.
Estes instrumentos dispositivos sao incorporados as subestagoes e podem ser utilizados

nas areas de monitoramento, estabilidade, protecao e seguranca cibernética da rede. A
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partir dessas aplicagoes surge a oportunidade de se detectar distirbios, estimar estados e
analisar a estabilidade do sistema de poténcia.

Um conjunto de PMUs incorporados & rede geram um sistema de medigao fasorial
com medidas sincronizadas em relagao a uma mesma referéncia temporal e de frequéncia.
Estes dispositivos fornecem fasores de tensoes nas barras e correntes nos ramos que
viabilizam comparagoes diretas entre medigoes geograficamente distantes e podem trazer
subsidios significativos a Estimagao de Estados em Sistema de Poténcia.

A norma IEEE (C37.118.1-2011 apresenta as defini¢coes para a medicao fasorial
sincronizada. Como as fases do processamento dos sinais estao sujeitas a erros, na norma
é estabelecido que o méximo TVE que um fasor estimado por uma PMU pode ter é de
1%, sendo este valor dado pela diferenca entre que uma medida estimada pela PMU e

uma medida de um sinal ideal.
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3 ESTIMACAO DE ESTADOS

3.1 INTRODUCAO

A Estimacao de Estados em Sistemas de Poténcia (EESP) tém por objetivo de-
terminar as magnitudes e angulos das tensoes nas barras da rede, varidveis denominadas
estados do sistema elétrico, uma vez que seu conhecimento permite o calculo de qualquer
outra quantidade de interesse do sistema. A EESP requer o conhecimento da topologia
da rede, dos parametros elétricos e de medidas adquiridas em tempo real que refletem a
condigao de operagao do sistema de poténcia (MONTICELLI, 1999).

A topologia da rede elétrica é definida pelas linhas de transmissao, geradores,
transformadores e outros componentes, correntemente em operacao. Ja os parametros
elétricos advém de bancos de dados estéaticos (KEZUNOVIC, 2006). No presente trabalho,
considera-se que a topologia e os parametros elétricos representam a rede de maneira
correta e livre de erros. As medidas, por sua vez, podem conter inexatidées que serao
consideradas na formulacao do problema.

A solucao convencional da estimacao de estados baseia-se no método dos Minimos
Quadrados Ponderados (MQP ou, do inglés, WLS - Weighted Least Square), em que a
formulagao é desenvolvida como um problema de otimizacao onde busca-se minimizar a
Soma Ponderada dos Quadrados dos Residuos (SPQR) (SCHWEPPE; WILDES, 1970).
A solucao para o problema é classicamente obtida através da Equacao Normal de Gauss.
Entretanto, hd métodos mais recentes de solugao, como os modelos sequenciais ortogonais
(SIMOES-COSTA; QUINTANA, 1981).

O objetivo deste capitulo é apresentar as formas cléssicas para formulacao e solugao

da estimacao de estados bem como o modelo ortogonal de solugao.

3.2 MODELO DE MEDICAO

O modelo de medicao utilizado na estimacao de estados de sistemas de poténcia
relaciona as medidas as variaveis de estado. Nesta secao, o modelo de medigao é revisado
a fim de introduzir os conceitos apresentados no presente capitulo (MONTICELLI, 1999).

Para uma rede elétrica com N barras e m medidas, a formulacao matematica para

o modelo é dada por:

z =129 +1 (5)

em que z ¢ o vetor de medidas com dimensao m X 1, zg representa os valores verdadeiros
das grandezas medidas com tamanho m x I e p de dimensao m X I sao os erros aleatoérios
de medigao devido as inexatidoes dos medidores.

O vetor de valores verdadeiros das medidas zg é dado por um conjunto de fungoes

nao-lineares onde sdo relacionados estados e medidas do sistema. As varidveis de estado
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sdo os os angulos de fase (em todas as barras menos na barra de referéncia angular) e
as magnitudes das tensoes nas barras. Portanto, o vetor de estados x é composto por

n = 2N — 1 elementos. Os vetores zg e x se relacionam como:

7y — h(X) (6)

A dispersao estatistica dos erros que contaminam z é quantificada pela variancia
dos erros de medicao, os quais na auséncia de erros grosseiros sao considerados com média
zero. Define-se R como a matriz de covariancias dos erros de medi¢ao. Assim, pode-se

formular:
E(n) =0 (7)

T
Enn~) =R (8)
onde E(-) é a expectancia das variaveis aleatorias. Ainda, supoe-se que os erros de medigao

sao nao-correlacionados e seguem a distribuicao normal. Dessa forma a matriz R torna-se

diagonal, onde o seu i-ésimo valor corresponde & variancia da medida ¢. De forma que:

EmnT) = R = diag {03,...,0%} (9)

3.2.1 Observabilidade da Rede

Uma rede elétrica é dita observavel se as medidas disponiveis no seu plano de
medigao sao suficientes para a estimagao das variaveis de estado. Em caso contrario, diz-se
que a rede é nao-observavel (MONTICELLI, 1999).

Portanto, para o processo de estimacao de estados é necessario que a rede seja
observavel. A observabilidade é obtida quando ha um ntmero suficiente de medidas dispo-
niveis e bem distribuidas pela rede. A redundéancia global de medidas (p) ¢ dada por uma
relac@o entre o nimero de medidas (m) e o namero de estados da rede (n) (MONTICELLI,
1999):

m . m
)
onde N representa a quantidade de barras do sistema elétrico.

(10)

Para ser possivel estimar os estados, é necessario que o grau de redundancia global
do plano de medicao seja no minimo igual a 1, embora na pratica p tenha que ser
significativamente maior do que 1 para permitir o processamento de erros grosseiros
(MONTICELLI, 1999).

A fim de contornar a possivel falta de observabilidade, por conta da indisponibili-

dade de medidas, foram desenvolvidas técnicas de complementacao do plano de medicao
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por meio da adi¢ao de pseudomedidas. Informacgoes a prior: derivadas de resultados an-
teriores da estimagao de estados podem também ser utilizadas, embora com variancias
associadas maiores do que as das medidas adquiridas em tempo real (SIM@ES—COSTA;
ALBUQUERQUE, 2011).

3.3 METODO DOS MINIMOS QUADRADOS PONDERADOS

Tipicamente a estimacao de estados é um problema com mais equacoes do que
incognitas, e para solucionar esta questao utilizam-se conceitos de otimizacao, objetivando
minimizar a soma ponderada dos quadrados dos residuos (/) (SCHWEPPE; WILDES,
1970).

Define-se o residuo de estimagao da medida ¢ como a diferencga entre o valor efeti-

vamente medido (z;) e o valor obtido em fungao do estado estimado (h;(X)):

r, = %2 — hz()’\() (11)

Sendo 0; a variancia da medida 4, a fungao objetivo da estimagao de estados é

entao definida como:

2

T (2 i (%))2
minJ(i)Z—gZ(lo# (12)

1=1 1=1

Q

Reescrevendo a Eq.(12) em sua forma matricial tem-se:
min J(&) = [z-h(&)]T R [z - h(&)] (13)

3.3.1 Equacgao Normal de Gauss

Aplicando a condigao de otimalidade de primeira ordem a Eq.(13), obtemos o

gradiente de J(X):

8(%) = — — — H' %R [z-h(z)] - 0 (14)

onde a matriz Jacobiana H(%), de dimensao m x n, contém as primeiras derivadas da
funcao h com respeito aos estados estimados X.

Devido & nao-linearidade do problema é necessario um método iterativo para de-
terminar a solugao, que neste caso € o método de Newton.

Sua aplicacao requer o calculo da segunda derivada da funcao objetivo em relagao

a x¥ (ou seja, a matriz Hessiana), que é calculada como:

T

0%h(x") R lz-h&")] (15)

dg(x¥) 927 (xF)
Ox2

ox  Ox2

—HTEHRHEY - [
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Negligenciando o termo dependente da segunda derivada obtém-se a matriz de

ganho ou matriz de informacio G(&"):

GEM ~HT MR THEY) (16)

k a matriz Ja-

A Eq.(16) ¢é obtida considerando-se que para a regiao do termo x
cobiana sofre poucas variagoes. Aplicando o método e Newton para a solucao iterativa
de equagbes nao lineares e a aproximacao acima para a Hessiana, temos (MONTICELLI,

1999):

G(x")Ax = —g(x") (17)

onde Ax — % - %% Usando as Eqs.(16) e (14):

H” )R 'HAx = HT )R ! [z- h(R)] (18)

Definindo:

Az = z - h(%) (19)

Chega-se finalmente & Fquacao Normal de Gauss, é dada por:

[HT(fck)R’lH(fck)] Ax — HT (%) R 1Az (20)

Pelo Método de Gauss-Newton, a Eq.(20) representa o problema a ser solucionado

0 ¢ computado o vetor de

a cada iteracao do processo. Partindo de uma estimativa x
incrementos Ax que atualiza o vetor x. Este processo é repetido até que seja satisfeito o
critério de parada do algoritmo.

O critério de parada do algoritmo é estabelecido para determinar quando a solugao
iterativa atingiu a convergéncia desejada. Geralmente, o critério de parada esté relacionado
a magnitude dos incrementos no vetor Ax e é definido por um valor de tolerancia pré-
estabelecido.

Uma abordagem comum para o critério de parada é verificar se a norma do vetor

de incrementos Ax esta abaixo de um determinado limite. Isso pode ser expresso como:

lAx|| < & (21)

onde € é a tolerancia estabelecida. Quando a norma do vetor de incrementos é menor ou
igual & tolerancia, considera-se que a solugao convergiu e o algoritmo ¢ interrompido.

E importante ressaltar que o critério de parada pode variar de acordo com as
caracteristicas do problema e os requisitos especificos de convergéncia. Em alguns casos,
pode ser necessario considerar critérios adicionais, como o niimero maximo de iteragoes

ou a variacao do valor da funcao objetivo.
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Matematicamente, para que se possa atingir um resultado, é necessario que a matriz
Jacobiana seja nao singular, isto é, tenha posto igual a n. Neste caso a matriz de ganho é

simétrica e definida positiva (MONTICELLI, 1999).

3.3.2 Método Sequencial Ortogonal

Para contornar o mau condicionamento que a matriz H(x) pode sofrer, métodos de
resolucao baseados em transformagoes ortogonais vém sendo desenvolvidos. Essas técnicas
apresentam maior robustez numeérica e beneficios computacionais agregados que auxiliam

na resoluc¢do do problema de Estimagao de Estados (SIMOES-COSTA; SALGADO, 1983).

Apresentando a Equacao Normal para sua k-ésima iteracao tem-se:

mip J(AxX) = [AZX - H(x¥)Ax]| TR 1AZ* — H(x¥)AxK] (22)

Pela defini¢do da matriz de covaridncia de erros das medidas apresentada na Eq.(9)
percebe-se que R é definida positiva, pois para todo o conjunto de medidas 02 > 0. Assim,

utilizando a fatoracao de Cholesky:

R — RY2RT/2 (23)

Aplicando a inversa:

Ainda, definindo para a matriz Jacobiana e para o vetor de delta das medidas:

H(x") = R2HxY) (25)

A" — Rz A (26)

De forma que a Eq.(22) passa a ser escrita da seguinte maneira:

mip J(Ax¥) = [AZ* - H(x¥)AxX] T [az5 - H(xX)Ax¥] (27)

Para transformacgoes ortogonais a norma Fuclidiana é constante e isto possibilita

esta aplicacao para a solucao do problema de Estimacao de Estados no presente caso
(SIMOES-COSTA; QUINTANA, 1981). Portanto a Eq. (27) passa a ser representada por:

min J(Ax¥) = ‘ AZ* - ﬁ(xk)Axk)’2 (28)

Axk

Deste modo, pode-se triangularizar a matriz H por meio de rotacdes ortogonais
de Givens (SIMOES-COSTA; SALGADO, 1983). Considerando a forma tradicional das

rotacoes de Givens, a seguinte rotagao ortogonal de dimensao 2 x 2 é dada:
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(29)

Considerando as seguintes linhas da matriz H:

il [oo0 G o -
k 00 - ki kiog - ky
Para que um elemento %; seja zerado, realiza-se entdo a rotacio elementar Q com

o objetivo de zerar o elemento ;:
j j
JHEE @
k

Ao realizar a rotacao elementar Q, os elementos j; e k; da matriz sdo transformados

~ 3 =7 . . .
em zero, resultando na nova configuracao j e k . A matriz resultante tera a seguinte forma:

~ ~1 o~
“i, [0 0 -+ J &+1 e n (32)
k 00 - 0 ky - ky

O objetivo de zerar o elemento l;;Z por meio da rotacao elementar Q é parte de
um processo conhecido como triangularizacao da matriz Jacobiana. A aplicacao repetitiva
dessa operagao permite transformar a matriz Jacobiana em uma forma triangular superior,
o que facilita o processo de resolugao de sistemas de equagoes lineares, que finalmente
gera as estimativas 6timas.

Para que o elemento ]%; seja zerado, é necessario calcular os coeficientes ¢ e s da
rotacao elementar com base nos valores dos elementos j; e k;. Esses coeficientes sio obtidos

da seguinte forma:

= ——— (33)
iR

§ = ki _ (34)
32+ k?

Essa operagao de rotagao elementar é repetida para cada elemento k; a ser zerado,

até que a matriz Jacobiana esteja completamente triangularizada.

3.3.3 Versao rapida das rotagoes de Givens

Para evitar o célculo direto das raizes quadradas e diminuir o esfor¢o computacional

das decomposi¢oes ortogonais, propoe-se a seguinte formulagao em que sao considerados

pesos 6 e w para as linhas da matriz H (GENTLEMAN, 1973):
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j 100 V&ji V&1 -+ Vo (35)
K 00 - ok ok - @k
Em que j; e k; sdo linhas para uma matriz H. Define-se:
wliz_ | V8 0 (36)
0 o

J
H= 37
! ] (37)
ou seja,
H-w'/?H (38)

Aplicando as rotagoes de Givens para as linhas a fim de zerar o elemento £;:

4 7 ! ! o
j - V§ 0 00 -+ J; Jiq = Jn (39)
k 0 V' |00 - 0 Ky oo Ky

O sistema de equacoes formado implica em:

2 )
i 6+w(%>2 w

P (41)

i)
Para a versao rapida das Rotagdes de Givens hé uma matriz de transformagao

ortogonal P definida da seguinte forma:

/

PH-H (42)
Expandindo:
Pu P | ] Ve o 1 '[e s1[v6 o j (43)
Py; Py | | k 0 Vo' -5 ¢ 0 Vo ||k

A partir da Eq. (43) s@o formados quatro equacionamentos onde objetiva-se des-
cobrir seis incognitas. Para a resolucdo desta questdao (GENTLEMAN, 1973) realiza as
seguintes consideragoes para os equacionamentos tal que o termo P9o = 1, o elemento
j;, dessa forma, Py1j; + P12k; = 1 e como 7; € inicializado por 1 a descri¢ao passa a ser
P11 + P1gk; = 1. Com estas defini¢oes evita-se o célculo das raizes o que reduz o custo

computacional do método e diminui as operagoes em ponto flutuante (SIMOES-COSTA;
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QUINTANA, 1981). Os parametros e variaveis individuais da Eq. (43) s@o atualizados
conforme segue (QUINTANA; SIMOES-COSTA; MIER, 1982), (BEZ, D. M. et al., 2020),
(ZANLORENSI; ASCARI; SIMOES-COSTA, 2020):

§ =68+ wki?
)
Py = 5
P1y = wPyy (44)
(,U/ - U)PH
P21 - 7]%
Py =1

3.3.4 EESP via Rotagoes de Givens

Se uma nova medida é processada na k-ésima iteracgao:
Azf = 2 —hy(xF) (45)
A func@o objetivo apresentada na Eq.(28)do prolema torna-se:

Az
Az}

H(xK)
b (x)

Aplicando a rotacao ortogonal tradicional Q, em que sua condic¢ao de ortogonalidade

min J(Ax¥) = AxK

(46)
Axk

implica que sua inversa seja igual a sua transposta, na norma quadratica tem-se:

H(xK) |uU

|| o
A7K W

Q Az B [ g ] (48)

em que U é triangular superior de dimensao n x n e 0 ¢ um vetor nulo 7 X n e &; ¢ um
escalar.
A estimagao é obtida com o seguinte sistema linear que representa as m + I

medidas:

Uz = W (49)

A contribuicao da medida zlk para a soma ponderada dos quadrados dos residuos
2
7

processo, a SPQR do problema total.

¢ dada por €7 e a cada triangularizacao este valor é armazenado para gerar, ao final do
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3.3.5 Rotagoes rapidas de Givens em blocos

Em varias situagoes a serem descritas em outras secoes deste documento, seréd
enfatizada a importancia de representar a correlacao entre pares de medidas a serem
processadas pelas rotacoes de Givens. Isto serve de motivagao para estender as rotagoes
rapidas de Givens de modo a aplica-las simultaneamente a pares de medidas. Esta versao
das rotacoes rapidas de Givens sera referida como G3M em Blocos, e sera descrita a seguir.

A inicializacao do método é dada por:

(50)

o
I [|
S o

ol
I

onde U é triangular superior com elementos unitarios e de dimensdo n x n, D possui
dimensao n X n e o vetor coluna ¢ possui n linhas.

Diferentemente do método tradicional, as matrizes serao divididas em blocos com
dimensao 2 x 2 e os blocos diagonais da matriz D/2 irdo ponderar as linhas da matriz U.

Seja H a bloco-matriz aumentada com o vetor de medidas z dada por:

H:[Hl Hy, ... Hy 'z (51)

Para que os blocos sejam zerados, cada uma das submatrizes Hy, ..., Hy sera
rotacionada com as linhas da matriz U e ponderadas por um bloco 2 x 2 de pesos W

extraidos da matriz R'. A rotagao do método de Givens rapido em blocos é dada por:

u P P u
- 11 12 ( 52)
h Py Pa h

Para o processamento de uma medida & o algoritmo atualiza a matriz P e os pesos

de forma que:

Onde Iy é a matriz identidade de dimensao 2 x 2 e a inicializagao da matriz Wy, é

realizada por meio dos pesos obtidos da matriz de covariancia dos erros de medicao:



Capitulo 3. Estimacdo de Estados 38

-1
2 2
o) (o)
W, — T,k zy,k (54)
b 02 02
yo.k o Ty k

Para um conjunto com m medidas, a resolugao do problema ¢é analoga & mostrada
na 3.3.4 e ap6s o processamento de todas as medidas, pode ser obtida por meio do sistema

linear bloco triangular superior:

Uz=¢ (55)

Similarmente ao método tradicional, apresentado na Secao 3.3.4, ao final das ro-
tagoes, a soma ponderada do quadrado dos residuos também ¢é obtida e esta contida no

elemento (1,1) da matriz D, 1.

3.3.6 Conversao de Coordenadas

As medicoes dos sensores de um sistema elétrico geralmente sao realizadas em
coordenadas polares. Devido a linearidade do modelo proposta, convém realizar uma
transformacao de coordenadas.

A conversao de coordenadas consiste em transformar as medidas nas coordenadas
polares para as coordenadas retangulares. Isso é feito utilizando equagoes trigonométricas
que levam em conta os angulos e as magnitudes das grandezas medidas. Em seguida, as
medidas convertidas sao utilizadas como entradas em algoritmos de estimacgao de estados.

A seguinte formulagao do modelo de medicao sera baseada no exposto na Secao 3.2.
Conforme a Eq. (5), os valores verdadeiros da magnitude (z,) e da fase (zg,) possuem
inexatidoes (n) inerentes a medigao e o vetor de medidas z em coordenadas polares ¢ dado

CcOo1mao:

z = Zry L2, + 1] (56)

onde zr, e zg, sao os vetores de valores verdadeiros. Para um conjunto de m medidas o

vetor possuira dimensao 2m x 1:

Zr1 Zry,1 ne.1
29,1 20y,1 Ne1
Zr.2 Zry,2 Nr2
20,2 20,2 Ne,2
z= | %3 | = | 2,3 | + | Nr3 (57)
0,3 %00,3 Ne,3
Zr.m Zrg,m Nr.m
| O,m | | “B0,m | | N6,m |
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Como os erros sao nao-correlacionados e seguem a distribuigdo normal com média

zero, expandindo a Eq. (9) para as coordenadas polares das medigoes tem-se:

R = diag {071,051 - .07 1.0 m} (58)

— 2 =

Gr,l
2
96,1
R - (59)
OF.m
2
L Oe,m |

Na transformacao para coordenadas cartesianas, os vetores das componentes real

zZx ¢ imaginéria zy serao dados por:

zx = Zy c0s(zg) (60)

Zy — Zysin(zg) (61)

Como os valores verdadeiros, zx, € zy,, sao contaminados por imprecisoes:

ZX — ZXO JF 'IX (62)

Tomando a i-ésima medida do conjunto e realizando a conversao de coordenadas

polares para retangulares tem-se a seguinte relacao entre as partes real e imaginéria das

covariancias das medidas estabelecida. A prova matematica dessa relacao é provada por
(LERRO; BAR-SHALOM, 1993).

2 2
o, . O

!/ T,1 TY,1

R{ = | y ] (64)
yoi Iy

Sendo a relagao obtida conforme o equacionamento (LERRO; BAR-SHALOM,
1993):

R! = M; * Ry + M (65)

1

Em que, para a medida 1, R; ¢ a covariancia dos erros na forma cartesiana, R; é a
covariancia na forma polar, M; é a matriz de transformacao e MiT ¢ a transposta da matriz
de transformagao. A matriz de transformacao é definida como (LERRO; BAR-SHALOM,
1993):
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M; =

cos(zg,i) —2y,i
sin(zg,;)

Para um conjunto com m medidas a representacao da matriz de covariancias e do

Zr,i

vetor de medigoes nas formas retangulares serao dadas por:

(66)

[ 2
ow,l zy,1
2 2
Oyl 9y
R/ — (67)
2 2
Or,m Ozym
2 2
L Opz,m  Oym
Zg,1 21,1 Nz
Zy71 Zy071 r’yal
2,2 21,2 Nz.2
Zy72 zy072 ’7%2
2.3 21,3 + | Nz3 (68)
Zy73 Zy073 r)yag
Zx,m 219,m Nz,m
| Zy.m | L “yo.m | | Ny,m |

Percebe-se que a matriz de covariancias na forma cartesiana R’ ¢ bloco-diagonal
com blocos 2 X 2 e a forma forma reduzia para a Eq. (68) pode ser expressa do seguinte
modo:

S (69)

Retomando o exposto na Secao 3.2, o vetor de medidas pode ser dado por meio de
um sistema de equagoes nao-lineares dos estados da rede, mas devido a transformagao de
coordenadas, as equagoes dos estados da rede que descrevem o vetor de medidas cartesianas

também torna-se linear, portanto:

2 =1 (x) + 1 (70)

Para apresentar a matriz de observagao das medidas em sua forma retangular h'(x),
olha-se para a representacao do modelo 1 da rede. A Fig.4 apresenta dois barramentos, k
e m ligados por um ramo com admitancia Y, = ggm + J0rm € uma susceptancia shunt na
barra k. Supondo que sao aferidos dois tipos de medidas no vetor z,, correntes nos ramos
e tensoes nas barras.

Supondo que a medicao esta sendo realizada a partir da barra k, serao obtidos

os fasores Iy, e Vi, para corrente e tensao, respectivamente, e o modelo de medicao
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k jkm - .z'm + -?I;jm ml
. . _}' | —
Vi = Ve 4 VY ' C—
¢ & at | Yem = Gkm T kam |
Yro = Jbro Ymo

Figura 4 — Modelo 1 da rede.

para estes fasores estd mostrado na Eq.(71). Os sobrescritos, e y respectivamente fazem

referéncia as componentes real e imaginéria.

V]? 1 | Zy. N,k

Ylg - __ 1,,,,,: ,,,,,,,, ?kji + ny,k (71)
. Ikm (~bkm — b%0) 1 ~Gkm  bkm Tm, Na,m
. (b + bro) Ikm : “Okm  Gkm T Ny,m

A matriz central da Eq.(71) é a matriz de observagao ou Jacobiana das medidas
. / .
na forma cartesiana (H ), o vetor x representa os estados a serem estimados, reescrevendo

o modelo:

7 —Hx+ q, (72)

Percebe-se que o modelo de medicao apresentado em coordenadas cartesianas é
linear e que a matriz de observacao ¢ montada a partir dos parametros da rede elétrica, o
que permite a utilizacdo de métodos nao iterativos para a sua solucao. Como as matrizes
formadas possuem blocos 2 x 2, hé correlagoes nao despreziveis entre pares de medidas
e os algoritmos de baseados em ponderacoes escalares, como as rotagoes de Givens nao
pode ser utilizado. Em (BEZ, D. M. et al., 2020) estendeu-se o estimador baseado nas
rotagoes de Givens para que os blocos sejam absorvidos pelo algoritmo, proporcionando
o processamento simultaneo das partes reais e imaginéarias das medidas em coordenadas

retangulares.

3.4 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou o processo de obtencao das estimativas para as variaveis

de estado da rede. Para tanto, foi exposto o modelo de medidas para o problema de EESP
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e o conceito de observabilidade da rede. Ap6s abordou-se o desenvolvimento do problema
por meio do método dos Minimos Quadrados Ponderados.

Para resolucao da questao apresentou-se o método cléssico de solucao dado via
Equacao Normal de Gauss, bem como o método sequencial Ortogonal baseado em rotacoes
de Givens, o qual mostra-se estatiscamente mais robusto quando comparado ao método
tradicional. Contudo, ambos conduzem para estimativas satisfatorias desde que os erros
entre as medidas e os valores reais respeitem uma distribui¢ao normal de média zero.

Inicialmente o modelo foi proposto de maneira escalar em coordenadas polares,
contudo, para aproveitar a linearidade do modelo, abordou-se a conversao de coordenadas
para o sistema e para sua solucao utilizou-se a versao em blocos das rotacoes rapidas de

Givens.
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4 ESTIMACAO DE ESTADOS HiBRIDA

4.1 INTRODUCAO

Os sistemas elétricos ao redor do mundo sao, em geral, monitorados através de
medidas assincronas disponibilizadas por sistemas SCADA. Devido & sua robustez e
a significativos investimentos feitos por empresas e operadores ao longo do tempo, a
utilizagao das medidas provenientes desses sistemas na estimacao de estados tornou-se
um padrao mundial para a monitoracao em tempo real de redes elétricas. Entretanto, o
avanco tecnologico representado pelos sistemas de medigao fasorial e a crescente penetragao
de PMUs nos sistemas de poténcia gera o desafio de agregar dados sincrofasoriais para
monitoramento em tempo real desses sistemas.

A proposta desse capitulo visa manter integrais os estimadores ja utilizados e
incorporar as medidas sincrofasoriais a estimacao de estados. Para tal, sao apresentadas
arquiteturas de estimagao baseadas nos conceitos de informacao a prior: e Fusao de
Dados com Multiplos Sensores (FDMS) aplicados ao processo de estimagao de estados em

sistemas de poténcia.

4.2 ESTIMADOR DE ESTADOS APSI

O estimador de estados APSI (do inglés A Priori State Information) possui dois
estagios principais, em que a primeira etapa subsidia com dados a segunda etapa. No
primeiro estagio, ha o processamento convencional das medidas do sistema SCADA (zg),
para entao se iniciar a proxima fase, na qual os resultados preliminarmente obtidos sao
incorporados ao processo como informacgoes a prior: dos estados da rede.

Portanto, ao final do processamento do primeiro estagio tornam-se disponiveis
o vetor de estados estimados (Xg) e a respectiva matriz de covariancia de erros (Pg),

usualmente densa, que quantifica as imprecisoes das estimativas geradas e é dada como o
inverso da matriz ganho (SIMOES-COSTA; ALBUQUERQUE, 2011):

Pg = (Gg) ' = (HIRGHE)! (73)

Em contraponto, a segunda etapa recebe os resultados do primeiro estagio, sob
forma de informacoes a priori, as quais sao ponderadas pelo inverso das respectivas covari-
ancias dos erros de estimacao (Pg) ao serem processadas conjuntamente com as medidas
do sistema fasorial (zg) (ZHOU et al., 2006). Em certas situagdes, é comum assumir que
as informacoes a priori nao estao correlacionadas, resultando em uma matriz P g diagonal,
ou seja, Pg = dz’ag{o%,..., G%}. Como este estimador deve ter a capacidade de processar
estes dois tipos de dados, algoritmos de estimacao baseados na versao rapida das Rotacoes
de Givens mostram-se particularmente eficientes (SIM()ES—COSTA; ALBUQUERQUE,
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2011). Pela figura 5 é possivel observar a arquitetura e as etapas do estimador de estados
APSI.
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Figura 5 — Arquitetura estimador hibrido APSI.

Assim, para que as informacoes a priori sejam consideradas no processo de esti-
macao do segundo estagio, as matrizes do método de Givens sao inicializadas a partir das

informagoes previamente adquiridas, conforme mostram as Eqs. (74), (75) e (76):

c = f(g (74)
U-1, (75)
D - Py (76)

Portanto, a fungao objetivo do problema APSI passa a ser denotada por (ALBU-
QUERQUE, A. N. C. d., 2011):

min J (%) = [zp - Hpx| "R zp - Hpx| + [k %] Py [k %] (77)
X

Para a formulagao da Eq.(77) utiliza-se a matriz de observagao fasorial (Hp), a
matriz de covariancia dos erros de estimagao fasorial (Rp), a matriz de covariancia dos
erros de estimagao do primeiro estagio (Pg), o vetor de medidas fasoriais (zp), o vetor dos
estados estimados no primeiro estédgio, bem como o vetor de estados a serem estimados

no segundo estagio (X).



Capitulo 4. FEstimacgdo de Estados Hibrida 45

Seguindo as condigoes de otimalidade para o problema descrito pela Eq. (77), chega-
se a uma versao generalizada da Equacao Normal em que sao incluidas as informacoes do

primeiro estagio:
HIR Hp + Plx* = HER 2y + Pglgg (78)
4.3 FUSAO DE ESTIMATIVAS

A fusado de dados manifesta-se de forma comum em diversas aplicagoes de Teoria da
Informacao, seja em sistemas biométricos de identificacao que combinam impressao digital,
identificacao de voz e face, como para monitoramento de avidoes em radares e sensores de
imagens, com o objetivo de obter uma saida 6tima desejada, combinando informagoes dos
diversos sensores disponiveis (MITCHELL, 2007).

Os dispositivos que captam as informagoes do meio sao os sensores e o local onde as
informagoes sao combinadas é chamado de célula ou centro de fusao. A partir da coleta de
dados, a fusao pode assumir diferentes formas, como fusao centralizada, descentralizada ou
hibrida. Estas trés disposi¢oes possiveis para a fusao de dados encontram-se representadas

pelas figuras 6, 7 e 8.

Resultado
@ Célula de Fusdo |————p»

—

Figura 6 — Fusao de dados centralizada.
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Figura 7 — Fusao de dados descentralizada.
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Resultado
@ P Célula de Fusdo [———p

e

Figura 8 — Fusao de dados hibrida.

No arranjo centralizado os dados sao coletados e enviados a célula de fusao, sem
sofrer processamento, podendo entretanto passar por alguma etapa de filtragem. Por outro
lado, quando as informagoes sao processadas e somente entao encaminhadas para a célula
de fusao, diz-se que esta é uma arquitetura de fusao descentralizada. A rede hibrida, por
sua vez, ¢ uma combinacao das redes centralizada e descentralizada, de modo que alguns
dados sao pré-processados antes e outros apenas na propria célula de fusao.

Conforme descrito anteriormente, a tipologia da fusao pode variar e a escolha da
arquitetura mais apropriada depende do problema a ser abordado. Nos algoritmos de
estimacao hibrida de estados utiliza-se a rede de fusao descentralizada.

Portanto, considerando-se um conjunto com Ng estimativas para um vetor de
estados X, tal que:

=%, - ,Xy (79)

S

e os seus erros de estimacao podem ser definidos como:

i’i = )A(Z —X (80)

A matriz de covariancia cruzada para os erros das estimagoes, X;, -+ Xy, serd

dada como (ASCARI, L. B. et al., 2022):

Pip - Py,
P = : : (81)
Pya -+ Pyn,
Em que a submatriz P;; é escrita da seguinte maneira para os Ny erros das estima-

tivas:

Py = cov{Xi %} = Bl& %)% %)), ij=1-- N (82)
A fusdo das estimativas, Xq,--- , Xy, ¢ formulada segundo uma combinagao linear

em que sdo ponderadas as estimagoes previamente obtidas (ZHU, YM; LI, 1999), (LI et al.,
2003):
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K = W%+ + Wi Ry, (83)
onde Wy, --- Wy sao matrizes de ponderagao. Assim, reescrevendo a Eq.(83) na forma
sua matricial obtém-se:

x*=WTg (84)
O objetivo do problema reside em encontrar as matrizes W1, --- ;W y_ que resultem

na melhor estimativa x*. Para tanto, seja I a matriz identidade, formula-se o seguinte
problema de otimizacao a fim de minimizar o espalhamento do erro da estimativa final
em relacdo & média (SIMOES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, 2013), (ZHU, Yunmin,
2012):

min E(WTg; - x)(WTg; - x)T] (85)
N,
s.a.: Z:WZ =1
1=1

Sendo as matrizes P;; nao-singular, o problema de otimizagao apresentado na
Eq.(85) passa a ter somente uma solu¢ao em W (ZHU, YM; LI, 1999), (ZHU, Yunmin,
2012):

-1

N, N,
w, = > p} SoPp| i1, N (86)
k=1 j.k=1

4.3.1 Aplicagao a EESP

Para a estimacao hibrida de estados, utiliza-se o arranjo descentralizado da fusao
onde os sistemas SCADA e fasorial sao consideradas classes distintas de sensores da rede
elétrica. A arquitetura do estimador hibrido é mostrada na Fig. 9. Os dados sao obtidos
via sistemas SCADA de medicao e sincrofasorial, e as medidas e as suas covariancias
sao enviadas para os respectivos estimadores de estados. Apds serem computadas as
estimativas dos estados, estas sdo transferidas a célula de fusdo (juntamente com as
respectivas matrizes ganho, ver Eq. (73) com o objetivo de se obter a solugao 6tima para

a estimacao hibrida dos estados.
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Figura 9 — Arquitetura do estimador hibrido de fusao.

No caso particular onde ha dois sensores (Ng = 2) a solucdo (83) reduz-se a formula

de fusdo de Bar-Shalom-Campo (BAR-SHALOM; CAMPO, 1986):

x* = (Pog — Po1)(P1y + Pog Py~ Pop) 189+ (87)
(P11~ P12) (P11 + Poy — P1g— Pop) 159

Considerando que as estimativas X; e X9 sao nao-relacionadas, ou seja:

P, =P;=0 (88)

a solugao 6tima da estimacao hibrida passa a ser:

x* = Poo(P1q + Pog) %1 + P1(P1g + Poy) %o (89)

Assim, considerando os subscritos S para o sistema SCADA e F para as grandezas

fasoriais, tem-se:

x* =Pp(Pg +Pp) '%g + Pg(Pg + Pp) '%p (90)

Conforme apresentado em (73), as matrizes de covariancia dos erros de estimagao
Pg e Py sdo iguais as inversas das matrizes de ganho Gg e Gp (SCHWEPPE; WILDES,
1970). Assim reescrevendo a Eq. (90):

—1/a-1 —1\-1¢ —1/n1 —1\-1¢
x" = Gp(Gg +Gp) %5+ Gg(Gg +Gp) %p (91)
Devido ao alto custo computacional necessario para o calculo da inversao das

matrizes, propoe-se a seguinte formulacio equivalente a Eq. (91) (SIMOES-COSTA; AL-
BUQUERQUE; BEZ, 2013):
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x* = (Gg + Gp) 'Ggkg + (Gg + Gp) 'Gpxp (92)

Rearranjando a Eq. (92) de maneira a representar a fusdo como um sistema linear

(Az = b):

(GS+GF)X* :GS)A(S+GF}A{F (93)

A equagao (93) representa a formula fundamental da estimacao de estados hibrida
em sistemas de poténcia baseada na fusao de estimativas. Essa equacao é uma alternativa
preferivel em relagdo a equagao (92), pois evita a necessidade de inversdes de matrizes e
permite a utilizacao de técnicas de esparsidade em relagao as matrizes ganho. Isso traz
beneficios significativos para o desempenho computacional do processo de estimacao. Além
disso, a solugao obtida por meio da equagao (93) é vantajosa, uma vez que as matrizes
ganho ja estao disponiveis a partir das solugoes do primeiro estagio de estimacao. Essa
abordagem simplifica o processo de fusao de estimativas, tornando-o mais eficiente e
facilitando sua implementacao pratica (SIMOES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, 2013).

Por conta da linearidade do modelo proposto, é vantajoso realizar uma transfor-
macao de coordenadas. Dessa forma, neste trabalho, optou-se por realizar a fusao de

estimativas em coordenadas retangulares.

4.4 CONCLUSAO

O presente Capitulo apresenta a estimacao hibrida para os estados da rede elétrica.
Em ambas as arquiteturas de estimacao abordadas, APSI e fusao, sao mantidos integros
os estimadores ja existentes, e a partir deles sao incorporadas as medi¢oes provenientes
do sistema de medicao fasorial visando o refinamento dos resultados obtidos.

A arquitetura APSI consiste de duas etapas, em que as estimagoes das medidas do
sistema SCADA sao computadas no primeiro estégio. Estes resultados apresentam-se como
informacoes a priori para a estimacao de estados do segundo estagio, onde sao inseridas
as medidas provenientes das unidades de medigao fasorial. O estimador hibrido de fusao
também é composto por multiplos médulos. Primeiramente o estimador convencional, que
processa medigoes do sistema SCADA, e o estimador que processa medidas sincrofasoriais
geram estimativas independentes. Posteriormente estes resultados sao encaminhados para
a célula de fusao. Nesta etapa, a partir da teoria de fusao de dados, as estimativas sao
entao combinadas, desta forma gerando a estimativa de estados 6tima final.

Em termos computacionais, para que os modelos tornem-se lineares é valido utilizar
as medidas fasoriais em coordenadas retangulares. Em consequéncia dessa transformagao
surgem correlacoes entre as partes reais e imaginarias das componentes convertidas. O

método baseado em rotacoes de Givens, como mostrado no capitulo em blocos garante
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robustez numérica e possibilita que estas correlacoes sejam respeitadas e levadas em

consideracao para os calculos das estimacgoes de estados.
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5 PROCESSAMENTO DE ERROS GROSSEIROS

5.1 INTRODUCAO

Falhas em transdutores, imprecisoes de equipamentos, erros humanos, erros de
transmissao de dados ou inexatidao na topologia da rede podem ocasionar medidas espurias
que nao devem compor o conjunto de medigoes utilizadas, sob pena de contaminar os
valores das estimativas para os estados (MONTICELLI, 1999). E preciso garantir que o
processo de estimacao de estados fornega valores precisos e corretos. Por isso é necesséario
que fungoes ligadas ao estimador de estados consigam verificar a presenga dos chamados
erros grosseiros (EGs) ou outliers, que sao medidas que violam a hipotese de normalidade
de sua distribuicao estatistica, ou seja, cuja magnitude de erro supera uma tolerancia
definida em termos do desvio padrao da medida (ABUR; EXPOSITO, 2004).

Apos a estimagao dos estados, as etapas convencionais do processamento de erros

NnO Processo sao:
1. Deteccao;
2. Identificacao;

3. Remocgao ou recuperacao.

Neste capitulo serao abordadas as etapas do processamento classico de erros gros-
seiros. No presente trabalho sao considerados erros grosseiros de medi¢ao, de maneira que

se supoe que a topologia bem como os parametros elétricos da rede nao contém erros.

5.2 DETECCAO

Nesta dissertagao, é adotada a hipotese classica de que os erros aleatérios das
medidas seguem a distribuicdo normal com média zero e varidncia fixa. Portanto, em
condicoes normais os seus residuos nao possuem altos valores. Um erro grosseiro pode ser
detectado mediante andlise dos residuos de medigao (ou de uma funcao destes), pois o
valor do residuo de uma medida contaminada por erro grosseiro estara acima do esperado
para as condi¢oes normais. Para a i-ésima medida, o residuo de medigao ponderado pode

ser calculado da seguinte forma

Tw, = 7_ =2 ] (94)

em que z e z; sao o valor e a estimativa da medida i, respectivamente, e 0; é o desvio
padrao.

Para um conjunto com m medidas, é computada a Soma Ponderada dos Quadrados
dos Residuos (SPQR):
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m AN12 m
s - Y BB s (95)

i1 i i1
e caso esse conjunto possua erros grosseiros o valor da SPQR também tende a ser elevado.
A detecgao de erros grosseiros por meio do valor de J(X) é realizada com base
em testes estatisticos de hipoteses. Para um dado plano de medi¢ao, como as variaveis
sao supostas nao-correlacionadas, possuem média zero e variancia fixa determinada pelo
proprio instrumento medidor, em uma situacao livre de erros espurios esta funcao segue a
distribuicao do X2 com m — n graus de liberdade, em que m é o nimero de medidas e n
¢ o nimero de variaveis de estado. A funcao densidade de probabilidade da distribuicao
do X2 com v graus de liberdade é representada pela Eq. (96) (HANDSCHIN et al., 1975;

MONTICELLI, A.; GARCIA, 1983):

(96)

Nesse problema, ha duas hipdteses consideradas, a hipotese basica (Hy) e a hipotese
complementar (Hy). A primeira hipotese supoe que o valor de J(X) segue a distribuigao
do X2 com m — n graus de liberdade. Ja a hipotese complementar supoe a hipotese H
como falsa.

No procedimento de testes de hipoteses, podem ocorrer dois tipos de erros: erro do
tipo I, onde se rejeita Hipotese Hy quando ela é verdadeira, ou seja, presume-se que ha um
erro grosseiro no conjunto de medidas, mas na realidade nao ha. Esta situagao caracteriza
o chamado falso alarme E. Ja no erro do tipo II a hipétese bésica é dada como verdadeira,
mas é, na verdade, falsa. O erro do tipo II é um erro de nao detecgao, pois ha medida
espuria no conjunto m e o teste nao o capturou (MONTICELLI, A.; GARCIA, 1983).

No teste-J(X) ou teste-XQ, as seguintes inferéncias sao realizadas:
e Se J(X) > K : Hy é falsa, ha erro grosseiro no plano de medigao;
e Se J(X) < K : Hy é verdadeira, nao ha erro grosseiro no plano de medicao.

O limiar K é definido com base na probabilidade de falso alarme a, a qual é um
valor pré-determinado e fixado, geralmente em torno de percentuais de 1% a 5%, e no
namero de medidas e variaveis de estado do problema. Mostra-se que (HANDSCHIN et al.,
1975)(MONTICELLI, A.; GARCIA, 1983)(ABUR; EXPOSITO, 2004):

2
K = Xm-n,1-a (97)
Portanto se J(X) > K rejeita-se, com uma probabilidade de falso alarme a, a
hipotese de que J(X) segue a distribui¢ao do X2> enquanto que se J(X) < K assume-se

que J (%) segue a distribuicao do x?.
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5.3 IDENTIFICACAO

Apos ter sido detectado, o erro grosseiro deve ser identificado. O método de iden-
tificacao utilizado nesta etapa é o Teste do Maximo Residuo Normalizado. Quando hé a
situagao em que no conjunto de medidas ha a presenca de uma medida espiria e supondo
que a redundancia do plano de medicao é suficientemente alta, aquela medida com o maior
residuo normalizado é entdo considerada como a portadora do erro (HANDSCHIN et al.,
1975).

Os residuos sao computados da seguinte forma:

r -z h(®) (98)

Conforme ja mencionado, os residuos devem ser normalizados antes que suas mag-
nitudes sejam comparadas. A normalizacao é feita com base na variancia associada a
este residuo. Como um erro grosseiro pode afetar residuos de medidas corretas, este
processo ameniza este e outros efeitos que podem afetar a inspe¢ao da medida errdnea
(HANDSCHIN et al., 1975; MONTICELLI, A.; GARCIA, 1983; MONTICELLI, 1999).

Para uma medida 7 o seu residuo é normalizado com base no i-ésimo termo diagonal
da matriz de covariancia dos residuos W. Esta matriz é dada a partir de (MONTICELLI,
A.; GARCIA, 1983):

W —-R-HG 'H” (99)

Portanto, o residuo normalizado ry para uma medida ¢ sera:

NG — (100)

54 REMOCAO E RECUPERACAO

Ao ser identificada, a medida portadora de erro grosseiro deve passar pela etapa de
remocao ou, alternativamente, de recuperacao e entao uma nova estimativa livre de erros
pode ser obtida. Ambos os métodos, para a maioria dos casos, conduzem a resultados
satisfatorios e similares (ABUR; EXPOSITO, 2004).

O processo de remocao afeta estruturalmente a nova estimagao, pois retira das
matrizes e dos vetores utilizados na estimacao de estados, as linhas e colunas referentes &
medida erronea.

O método de recuperacao nao altera a estrutura das matrizes e vetores para a
estimacao de estados. Remove-se da medida esptria o valor estimado para o de erro e
entao os estados serao re-estimados considerando este valor ajustado da medida recuperada

(ABUR; EXPOSITO, 2004).
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Para uma medida ¢ portadora de EG, a sua descricao pode ser dada a partir de

seu valor verdadeiro (z;,) acrescentado do erro grosseiro (;):

2 = Zjg + Zz (101)

O erro é aproximado a partir do residuo da medida ¢ em conjunto com a razao
entre a covariancia da medida com a covariancia do erro de medigao (ABUR; EXPOSITO,
2004):

¢ ~ 5/@; T (102)

Como a medida espiria é recuperada a partir de seu residuo, verifica-se apos este

processo que a medida ajustada tera residuo nulo (SIMOES-COSTA; SALGADO, 1983).

Substituindo a Eq. (102) na Eq. (101) a medida recuperada ¢ calculada por:

Zi,rec — i W"% (103)
i

5.5 PROCESSAMENTO DE ERROS E G3M

5.5.1 Deteccao

O processo de detecgao em conjunto com o método de Givens pode ser realizado a
cada vez que o processamento de uma medida (juntamente com a linha da matriz Jacobiana
correspondente) é concluido. Caso esta medida seja redundante com outras ja processadas,
o valor da SPQR sofre um acréscimo que depende do residuo de estimagao resultante para
a medida. Considerando um plano de medi¢ao para uma rede com n variaveis de estado,
se k medidas em um conjunto de m medidas foram previamente processadas e o valor da
SPQR para a medida & é superior ao valor de SPQR da medida k — 1, o teste J(X) deve
ser aplicado. Neste caso, o niimero de graus de liberdade v para o célculo do limiar K do
teste de deteccao torna-se varidvel, sendo incrementado sempre que a medida k& mostrar-se
redundante com as medidas anteriormente processadas (QUINTANA; SIMOES-COSTA;
MIER, 1982).

Se, ao concluir o processamento da medida k, a SPQR torna-se maior que o limiar
varidvel, isto nao necessariamente significa que esta medida é a errénea, mas sim que
alguma dentre as medidas redundantes com a medida k ja processadas é portadora de
erro grosseiro. Portanto, a informacao a ser registrada é que ha uma medida errénea no

subconjunto formado pelas k primeiras medidas j& sofreram processamento pelo estimador

G3M (QUINTANA; SIMOES-COSTA; MIER, 1982).
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5.5.2 Identificagao

Pelo processo de triangularizacao da matriz Jacobiana pode-se reescrever a matriz
ganho G em funcao das matrizes U e D, obtidas por meio das rotacoes de Givens,

aprimorando computacionalmente o célculo da matriz de covariancia dos residuos. E

possivel mostrar que (QUINTANA; SIMOES-COSTA; MIER, 1982):

G-U'DU (104)

Substituindo G no calculo da matriz de covariancia dos residuos:
Y, -1 T
W-R H <U DU) H (105)

W=R-YD Y’ (106)
onde Y = HU .

Para o processo de normalizagao sao utilizados somente os elementos diagonais da

matriz W. A representacao do i-ésimo elemento dessa matriz é:

Wi = Ri— Y D_Ze (107)

5.5.3 Remocgao

O método das rotacoes de Givens permite que apds a identificagdo da medida
espiria, seus efeitos sobre as matrizes U e D sejam removidos, reprocessando-se a medida
identificada com um peso igual em valor absoluto ao peso original da medida errdénea,
mas agora com o sinal negativo. Este procedimento nao pode ser utilizado quando a
estimagao ¢é realizada por meio do método da equacao normal, pois esta estratégia deriva
da ortogonalidade das rotagoes de Givens (AMARAL, 1987).

5.5.4 Recuperagao

A estratégia de recuperagao, conforme delineada pelo equacionamento apresentado
em (103), constitui uma ferramenta significativa no contexto do tratamento de medi-
das erroneas. Esta técnica permite reintegrar medidas previamente identificadas como
inadequadas, apos a aplicacao de correcoes adequadas. E fundamental destacar que essa
abordagem pode ser efetivamente combinada com o método da equagao normal. Tal compa-
tibilidade deve-se ao fato de que a estratégia de recuperacao nao provém da ortogonalidade
das rotagoes de Givens. Portanto, a aplicacao conjunta desses métodos pode potencializar

a eficiéncia e a precisao no tratamento de dados e na deteccao e correcao de erros.



Capitulo 5. Processamento de Erros Grosseiros 56

5.6 PROCESSAMENTO DE ERROS E G3M EM BLOCOS

Com o método de G3M em blocos, as linhas da matriz de observagao sao processadas
em coordenadas retangulares e aos pares, sendo um par formado pela parte real e parte
imaginaria de cada medida sincrofasorial de tensao ou corrente. Consequentemente, os
elementos das matrizes U e D deixam de ser escalares e passam a ser blocos 2 x 2. Nesse
caso como as matrizes de covariancia continuam positivas definidas, na auséncia de erros
grosseiros a soma ponderada dos quadrados dos residuos segue apresentando a distribuicao
do X2 (CARO; CONEJO; MINGUEZ, 2009). Consequentemente, os procedimentos para
processamento de erros grosseiros anteriores podem ainda ser aplicados, com algumas

adaptagoes, conforme discutido a seguir.

5.6.1 Deteccao

Como as medidas estao representadas em sua forma cartesiana, ao ser processada
uma medida devem ser contabilizadas ambas as suas partes componentes, real e imaginaria,
no método de deteccao, que é aplicado somente apds o processamento completo do par
formado por estas componentes. Nesse caso o namero de graus de liberdade deve ser

atualizado como:
v=v+2 (108)

5.6.2 Identificagao

Devem ser levadas em consideracao a correlagao existente entre as partes reais e
imaginarias das medidas. Cada bloco 2 x 2 da matriz de covariancia pode ser representado

por:

wo | e M (109)
WW W@/y

Estendendo a formulagao apresentada na Eq.(110) para um i-ésimo bloco da matriz

W. Utilizando os blocos das matrizes R, D e V, onde n equivale ao nimero de estados:

n
W,i=R; - ZYZ[DZI}YZJKZ (110)
/=1

5.6.3 Remocao

A remocao via G3M em blocos utiliza uma extensao da propriedade de reprocessa-
mento apresentada na versao escalar do método. Sao removidas as partes real e imaginaria
da medida esptria utilizando-se um bloco de ponderacao 2 x 2 igual ao negativo do bloco

de ponderacao originalmente utilizado para a medida errénea. Evita-se assim que o para
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implementar a corregdo o processamento seja refeito desde o inicio (ZANLORENSI, E.,
2021).

5.6.4 Recuperagao

A técnica de recuperacao em blocos, baseada no G3M, se beneficia de uma extensao
da propriedade de reprocessamento encontrada na implementacao escalar original do
método. Neste cenario, tanto a componente real quanto a imaginéria da medida espiria
sao recuperadas ao aplicar a expansao em blocos da equacgao (103). Este método apresenta
a vantagem significativa de evitar a necessidade de reinicializar o processamento desde
o inicio para efetuar a correcao, resultando em otimizacao do tempo de processamento
e melhor utilizacao dos recursos computacionais, proporcionando uma correcao de erros
mais agil e eficiente (ZANLORENSI, E., 2021).

5.7 CONCLUSAO

Este capitulo aborda o processamento de erros grosseiros na estimacao de estados,
apresentando cada uma das fases (detecgao, identificagao e remocao/recuperagao).

E apresentado o teste estatistico de hipoteses baseado na distribuicdo do X2 aplicado
a SPQR para a detecgao de erros grosseiros. Para identificar a medida esptria é aplicado o
Teste do Maximo Residuo Normalizado, onde a medida erronea sera aquela que apresentar
o maior valor computado. A remocao utiliza a propriedade de reprocessamento da técnica
G3M, com um peso igual ao negativo do peso originalmente associado a medida erronea.
J& a recuperacao evita alteragoes na estrutura das matrizes e vetores que implementam o
método dos minimos quadrados ponderados, ao gerar uma pseudomedida que remove a
magnitude estimada do erro da medida grosseira.

Pelo fato de que as medidas sincrofasoriais devem ser representadas em sua forma
cartesiana, apresenta também a extensao do método de processamento de EGs para a
técnica de G3M em que os elementos das matrizes envolvidas deixam de ser escalares e
passam a ser blocos 2 x 2. Isto se deve ao processamento simultaneo das partes real e
imaginaria das medidas, cujo objetivo ¢ levar em consideragao a correlagao existente entre

elas.
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6 PROCESSAMENTO DE ERROS GROSSEIROS EM SISTEMAS DE
GRANDE PORTE: DEFICIENCIAS E ESTRATEGIAS CORRETIVAS

6.1 INTRODUCAO

Como mostrado na Segao 5.2, a aplicagao do teste-J(X) envolve a definicdo de um
limiar baseado no niimero de graus de liberdade da distribuicao do XQ. A magnitude do erro
e a redundancia local afetam diretamente as variagoes da SPQR, resultantes da ocorréncia
do erro grosseiro. Porém, verifica-se, na prética, uma tendéncia, & medida que aumenta
o porte do sistema elétrico, de perceptivel queda de sensibilidade na deteccao de erros
grosseiros baseada no teste-J(X) convencional. Isto é uma consequéncia do fato de que
medidas eletricamente distantes do ponto onde ocorre a medida esptria contribuem pouco
para o aumento no valor de J(X), pois seus residuos tendem a ser pouco afetados pelo
erro grosseiro. Por outro lado, essas medidas sao ainda assim contabilizadas no célculo
do nimero de graus de liberdade da distribuicao do X2> contribuindo portanto para o
aumento no limiar e degradando a precisao do teste. Esta deficiéncia ocorre mesmo que a
rede apresente um nivel de redundancia elevado (MONTICELLI, A.; GARCIA, 1983).

Uma forma viavel e eficiente de contornar esta deficiéncia do teste-J(%) consiste
em realizar o particionamento do conjunto de medidas disponiveis ao estimador em sub-
conjuntos disjuntos. Estes, por sua vez, induzem a particao da rede em agrupamentos, ou
clusters. Isto viabiliza a aplicagao de testes-J(X) individuais a cada um desses clusters.
Por limitar a regiao de espalhamento de erros grosseiros a residuos de medidas na mesma
particao da rede — as quais estao portanto eletricamente mais proximas da medida esptria
— esta estratégia tem potencial para promover melhorias significativas no desempenho do
método de detecgao (ZANLORENSI, E., 2021).

Na sequéncia do capitulo, serd primeiramente abordada a degradagao no desempe-
nho do teste-J(X) para redes de grande porte. Em seguida sera introduzida a técnica de
particionamento da rede elétrica em funcao do plano de medicao existente, e por fim seré

descrita a aplicacao da técnica para o processamento de erros grosseiros.

6.2 DEGRADACAO NO DESEMPENHO DO TESTE-J(i) PARA REDES DE GRANDE
PORTE

Na aplicacao do teste-J (%) para detecgao de medidas espiurias, espera-se que o
incremento causado na SPQR pela ocorréncia de um erro grosseiro faga com que o limiar
definido pela distribuicao do X2 do teste-J(X) seja superado, desde que haja suficiente
redundancia local e que a magnitude do EG seja significativa. Porém observa-se que
o numero k = m — n de graus de liberdade, da distribuicao do X2 é outro fator que
afeta diretamente o desempenho do teste, ja que dele depende a definicao do limiar de

deteccao. Adicionalmente, k é fortemente influenciado pela dimensao da rede elétrica,
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de tal forma que quanto maior a rede, maior o limiar. Isto nao seria um problema se
a grande maioria dos residuos das medidas fossem afetados pela ocorréncia de um erro
grosseiro na rede. Entretanto, em sistemas de grande porte verifica-se que os residuos de
medidas eletricamente distantes da localizacao da medida espuria sofrem muito pouca
influéncia do erro. Consequentemente tendem a nao contribuir significativamente para
a SPQR. Criam-se assim situagoes, em redes de grande porte, em que o limiar do teste

eleva-se a ponto de nao capturar erros grosseiros cujas magnitudes sao menores do que
um dado valor (MONTICELLI, A.; GARCIA, 1983).

AreaA AreaB@
3 1

Impedancia
entre areas, zr

Figura 10 — Impedéncia entre duas areas (ZANLORENSI, E., 2021).

Para ilustrar a situacao acima descrita, seja o sistema de poténcia formado pelas
areas A e B da figura 10, interligadas pelo ramo 2-3, cuja impedéancia é zp. Tomando como
referéncia a barra 1, sao medidos os angulos dos barramentos 2, 3 e 4 e os fluxos entre
os barramentos, conforme indicado na figura 10. As medidas de fronteira sao os fluxos
entre as barras 2 e 3, fluxo 2-3 e 3-2. A relagao entre os residuos das medidas e os erros
de medicao é dada por (ABUR; EXPOSITO, 2004):

r = Sn (111)

onde S = WR! ¢ a matriz de sensibilidade dos residuos e n & o vetor de erros de medicao.
Definindo o vetor de medidas para cada uma das areas A e B e da fronteira (F) da Fig.10

por:

z— | zp |, (112)

a matriz de sensibilidade pode ser particionada da seguinte forma:

SaA SAF SaB
S~ | Spa Srr SrB (113)
SgA SBr SBB
Logo, de (111):
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rA = SAANA T SAFNF + SABNB (114)
rg = SAflA + SBFIF + SBBNB

A distancia elétrica entre as areas afeta diretamente a impedancia que héa entre elas:
quanto maior a distancia elétrica, maior a impedancia zr. O aumento da distancia elétrica
entre as areas causa uma queda nos elementos das submatrizes Spg e Sga. Considerando
que as variancias dos medidores sao unitarias, a matriz S torna-se simétrica, o que implica
que Spg = S4B T Desta forma, o aumento progressivo na impedancia do ramo de fronteira
provoca a redugao gradativa da norma |[Sag||- No limite, isto é, para valores altos de Zp,
conclui-se de (114) que a sensibilidade dos residuos da area A em relagao aos erros da érea
B tende a zero, e vice-versa (ZANLORENSI, E., 2021).

6.3 PARTICIONAMENTO DO PLANO DE MEDICAO

6.3.1 O conceito de agrupamentos de medidas

Nesta dissertacao, aborda-se o tema da estimagao hibrida de estados por meio
do método de fusao de estimativas. O tema central desta discussao é a estratégia de
particionamento da rede, a qual é definida em termos do plano de medi¢ao e desempenha
um papel critico para um processamento eficiente e efetivo na estimacao de estados.

O objetivo é para aplicar a estratégia de particionamento do plano de medicao ao
modulo de estimagao que processa medidas sincrofasoriais na arquitetura hibrida baseada
na fusao de estimativas.

E fundamental ressaltar que assume-se a existéncia de um estimador SCADA
operante, que fornece as entradas necessarias para a estimacao hibrida. Este Sistema de
Supervisao e Aquisicao de Dados é uma estrutura robusta e consolidada, utilizada para o
monitoramento e controle de processos & distancia. Assim, supoe-se que os procedimentos
de processamento de erros grosseiros deste sistema ja estao em plena operacao e que nao
estao sujeitos a modificagoes.

Neste contexto, o foco do trabalho recai sobre o aprimoramento da estimacao hibrida
de estados, mais especificamente através aplicagao da estratégia de particionamento da
rede. Este procedimento de particao é, portanto, definido em fun¢ao do plano de medicao,
considerando as medidas sincrofasoriais de tensao e de corrente.

Dessa forma, o plano de medi¢ao seré particionado em agrupamentos de medidas
internas e de fronteira a estes agrupamentos. Considerando um sistema com um conjunto
de barras Sj com n. agrupamentos definido como (ZANLORENSI, E., 2021):

Sy = {bl,bQ,...,bncH b; ﬂbj =@ Vit (115)
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O conjunto de medidas z serd composto pelo conjunto de medidas internas z; e de

fronteira z¢, de forma que:

z = {zj,2¢ } (116)

Seja, entao, o conjunto de medidas internas dado por:

Zi — {Zi1 aZi27Zi3’---aZinc} (117)

Portanto, substituindo (117) em (116) tem-se:

Z— {Zi1 aZi27Zi37"'7Zinc 7Zf} (118)

Neste trabalho, a estratégia de particionamento é delineada considerando diferen-

tes tipos de medidas sincrofasoriais - de tensao e de corrente - e suas relagoes com os

agrupamentos e barramentos no sistema de energia. A seguir, sao apresentados os critérios
para o agrupamento dessas medidas:

1. Medidas de Tensao (zy): as medidas de tensdo sao incluidas em um conjunto

zi_ se a aquisi¢ao da medida ocorrer em um barramento £ € bp;

2. Medidas de Corrente (zp): de maneira semelhante, uma medida de corrente
compoe o conjunto z;  se a medigao for realizada em um ramo que pertence ao

agrupamento bpy;

3. Medidas de Fronteira: no caso em que a medida de corrente é adquirida
em um ramo entre os barramentos k e j, onde apenas a barra k pertence ao
agrupamento by, entao essa medida é considerada uma medida de fronteira e

pertence ao conjunto zs.

Essas defini¢oes e critérios de particionamento sao baseados no trabalho de (ZAN-
LORENSI, E., 2021), fornecendo a estrutura para o processamento e a analise das medidas
sincrofasoriais na estimacao hibrida de estados.

A matriz de observagao serd ordenada de acordo com os particionamentos e se-
guird a montagem apresentada no Capitulo 3. A matriz H serd composta pelos blocos

H; , H;

110 197 **

. Hinc ,Hg, e apresentara o padrao de esparsidade mostrado na Eq.(119). O bloco
referente as medidas de fronteira Hy é alocado na parte inferior da matriz. Desta forma,
H possui o padrao chamado de singly-bordered block diagonal (DUFF; SCOTT, 2005).

H- (119)




Capitulo 6. Processamento de Erros Grosseiros em Sistemas de Grande Porte: Deficiéncias e

Estratégias Corretivas 62

Com esta estrutura pode-se aplicar as rotagoes de Givens para cada um dos blocos
dos subconjuntos de maneira independente, e cada incremento na SPQR resultante do
processamento de medidas internas a um dado agrupamento ¢ associado somente a este
grupo de medidas. Portanto, pode-se utilizar um teste-J(X) para cada agrupamento de
medidas internas durante a fatoragao ortogonal. Para as medidas de fronteira dos agrupa-
mentos, aplica-se um teste-J(X) tradicional, pois a fronteira, por definigao, envolve estados
de dois ou mais agrupamentos (ZANLORENSI, E.; 2021).

Como o agrupamento das medidas de fronteira segue suscetivel & perda de sensibi-
lidade do teste-J (%), devem ser buscados particionamentos que reduzam o tamanho deste

agrupamento.

6.3.2 Grafo de medigao fasorial

Na aplicacao da teoria de grafos para descrever as parti¢oes da rede no contexto
da estimagao hibrida de estados, um conceito chave é o grafo de medicao fasorial. Neste
grafo, os vértices sao representados pelas barras do sistema de poténcia que contém PMU.

Por outro lado, as arestas do grafo sao definidas pelas medidas sincrofasoriais de
corrente. Para cada medida de corrente existente entre duas barras com, cria-se uma
aresta nao direcionada, ligando os vértices correspondentes a essas barras. A Figura 11
exemplifica o grafo de medicao fasorial, destacado em azul. Os vértices azuis representam
os barramentos com PMU, os vértices cinzas circulados em azul nao possuem PMU, mas
possuem uma pelo menos uma linha em comum com um barramento que possui PMU,
ou seja, a corrente esta sendo diretamente monitorada nesse ramo, enquanto os vértices
cinzas nao possuem nem PMU, nem ramo com medicao direta de corrente. As arestas azuis
constituem, por defini¢ao, o grafo de medigao fasorial, pois nelas ha medidas sincrofasoriais
de corrente em pelo menos um vao de linha. No entanto, as arestas tracejadas, pertencem
e interconectam os barramentos da rede, mas nao sao representadas no grafo de medicao

fasorial, pois nao ocorre a medigao direta de corrente nestas linhas.

Figura 11 — Grafo de medicao fasorial.

O conceito de grafo de medicao fasorial desempenha um papel fundamental na
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concepcao do algoritmo de particionamento. Ao aplicar a teoria dos grafos para descrever
as particoes do plano de medicao fasorial no contexto da estimacgao hibrida de estados, o
grafo de medicao se torna um elemento essencial. O algoritmo de particionamento, que é
detalhado na Subsecao 6.3.4, utilizara esse conceito para dividir adequadamente a rede em
clusters, permitindo uma melhor abordagem no contexto da estimagao hibrida de estados

do sistema elétrico.

6.3.3 Critérios de clusterizagao

O objetivo do método de clusterizacao da rede é minimizar o nimero de interligagoes
entre os agrupamentos do sistema. Para isso, a definicao dos clusters se baseia em critérios

especificos, que podem ser detalhados da seguinte forma:

e Minimizar o nimero de medidas de fronteira entre os agrupamentos;

e Agrupamentos devem apresentar dimensoes semelhantes (Critério de Equili-
brio);
O particionamento do plano de medicao deve satisfazer ambos os critérios. Para

tanto, aplica-se a técnica de Corte Normalizado para processamento de imagens descrita
em (SHI; MALIK, 2000).

6.3.4 Cortes Normalizados no Particionamento do Plano de Medigao Fasorial

Os cortes normalizados tém por objetivo estabelecer grupos de barras, de forma a
assegurar que os critérios de clusterizacao sejam seguidos. A compreensao dos objetivos
do algoritmo de particionamento do grafo de medi¢cao segundo cortes normalizados é
importante para se ter uma visao clara de como seus resultados se aplicam ao problema
em questao. Inicialmente, é necessério compreender as variaveis empregadas na rotina de
corte.

Seja o grafo de medicao fasorial G cujo conjunto de n vértices é definido como
V = {wv1, », ..., up}. Conforme ja mencionado, cada vértice representa uma barra da rede
elétrica. O grafo G é ponderado, sendo os pesos dos ramos definidos de acordo com a
aplicagao em questao. No presente caso, o esquema de ponderacgao sera discutido mais
adiante.

A descri¢ao do algoritmo requer a definicao de algumas matrizes associadas ao
grafo G (DEO, 2017):

e A: matriz de adjacéncias n x n de G, onde o elemento a;; corresponde ao peso

do ramo que conecta os vértices 7 e j;

e &: matriz de graus (ou valéncias) dos vértices, é uma matriz diagonal onde o

elemento 6;; é a soma dos pesos de todos os ramos que saem do vértice i. Assim,
Gii = i1 s
e [: matriz Laplaciana do grafo G. Definida como L = 6 — A.
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Considere a defini¢ao de nc subconjuntos Uj,j = 1,..., nc, de V tal que:

Cada vértice do grafo G deve pertencer a um e apenas um desses subconjuntos
(DEO, 2017), portanto:

Ui N Uj = 0,Yi #

Finalmente, define-se uma funcao de corte W, que informa o quao conectados sao
os agrupamentos (ZANLORENSI, E., 2021):

W(UA, UB) - Z ai’j (120)

v; €U 4
UjEUB

A fungao W recebe como entrada dois agrupamentos Uy e Up € V, e fornece
como saida a soma dos pesos do conjunto de corte que desconecta ambos (DEO, 2017).
Dessa forma, W(Uy, Up) é uma medida de interconexao entre esses dois subconjuntos de
vértices.

Portanto, para um conjunto com n, agrupamentos a funcao corte serd dada por
(ZANLORENSI, E., 2021):

k
1 —
corte(Uy, Us, ..., Up,) = 3 E W(U;, Uy) (121)
1=1

A funcao de corte em (121) permite contemplar o primeiro dos critérios estabele-
cidos na Subsecao 6.3.3, porém nao considera a necessidade de balancear o tamanho dos
agrupamentos entre si. Para isso, emprega-se o conceito de corte normalizado. A estra-
tégia de normalizacao dos cortes leva em conta o tamanho das parti¢oes, permitindo a
observancia do Critério de Equilibrio da Subsecao 6.3.3.

A func@o de corte normalizada, denominada corteporm, ¢ definida como (SHI;
MALIK, 2000), (ZANLORENSI, E., 2021):

k
cortenorm (U1, Ua, ..., Up,) = Z M (122)
onde s(U;) é a soma dos graus de todos os vértices no conjunto Uj.

Finalmente, é preciso descrever o esquema de ponderacao das arestas do grafo de
medicao fasorial. Os pesos das arestas podem ser estabelecidos a partir das magnitudes das
admitancias série. Uma forma de entender a admitancia elétrica é enxergé-la como uma
forma de medir a proximidade elétrica entre dois pontos. Quando um ramo é monitorado

por medidas fasoriais de corrente em ambos os sentidos, é possivel utilizar a metade
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da magnitude da admitancia correspondente como uma ponderacao para o calculo da

proximidade elétrica.

e Ramo com medicao somente em um ponto:

A, = ||y m| (123)

e Ramo com medic¢oes nos dois pontos:

1
Ay, = §Hykm\| (124)

Apos a definicao dos pesos das arestas no grafo de medicao fasorial, é possivel
formular o problema de particionamento do plano de medi¢ao de maneira a abranger
ambos os critérios discutidos na Subsecao 6.3.3. Essa formulagao busca encontrar uma

solugao 6tima que minimize a funcao dos cortes normalizados:

min cortenorm (125)
(U1,Us,...,Up,)

Finalmente, é importante ressaltar que a aplicacao deste procedimento requer,

como dados de entrada, o nimero médio e maximo de barras por particao. Inicialmente,

o nimero de parti¢oes é definido como o menor inteiro nao superior a gdio, onde N
representa a quantidade total de barras e N4, @ quantidade média de barramentos.
Apos a defini¢ao inicial do niimero de partigoes, é aplicada a rotina de agrupamento com
base na matriz Laplaciana e a redundancia de cada parti¢ao é avaliada (ZANLORENSI,
E., 2021).

Neste contexto, a redundancia de uma particao é definida como o indice de ob-
servabilidade que cada barra da particao fornece em relagao ao ntmero total de barras
da particao. Se alguma particao possuir uma redundancia abaixo de um limiar minimo
pré-definido P,,,;;,, 0 nimero de parti¢oes ¢ reduzido em uma unidade e o procedimento ¢é
refeito (ZANLORENSI, E., 2021).

O procedimento é interrompido quando todas as particoes apresentarem redun-
dancia acima do limiar P,,;, ou quando uma das particoes possui um niimero de barras
superior ao limite maximo Ny, qz.

O algoritmo de corte normalizado ¢ uma ferramenta eficaz para determinar a
particao otimizada do plano de medicao do ponto de vista da detectabilidade de erros
grosseiros. E importante ressaltar que a definicdo das particoes considera ndo apenas o
numero de vértices do grafo de medicao fasorial, mas também a interconexao entre eles,
estabelecidas pelas medidas sincrofasoriais de corrente (ZANLORENSI, E., 2021).
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6.4 APLICACAO DA TECNICA PARA O PROCESSAMENTO DE ERROS GROS-
SEIROS

Com o particionamento da rede elétrica resultante da aplicacao do algoritmo de
minimizagao dos cortes normalizados, sao definidas as medidas internas que serao utilizadas

para os calculos de processamento de EGs para os agrupamentos do sistema.

6.4.1 Detecgao

A etapa do processamento de erros grosseiros mais fortemente beneficiada pela
estratégia de clusterizacao da rede elétrica é a deteccao da presenca de medidas espurias.
Esta subsecao descreve as etapas da aplicagao de testes-J(X) a rede particionada.

Primeiramente sao processadas as medidas internas para cada um dos agrupamentos
do sistema elétrico apenas e ao final sao processadas as medidas de fronteira do sistema.
No processo de detecgao, sao calculados valores parciais para cada agrupamento ¢ da rede

elétrica. Para um agrupamento ¢ define-se:

J;: calculada para as medidas e estados internos ao agrupamento i;

v;: graus de liberdade das medidas internas ao agrupamento 4;

n;: quantidade de medidas de z;;

ny: quantidade de medidas de fronteira, zg.

Para uma rede com n. agrupamentos, este procedimento gerara inicialmente testes
caracterizados pela seguinte sequéncia de pares de SPQRs e respectivos limiares: (Jq,v1),
-+, (Jn,,Vn,). Para as medidas de fronteira, que englobam todos os estados do sistema,
o calculo é feito de maneira tradicional, operando sobre o conjunto completo das medidas
de fronteira zg (J,v).

No no inicio processamento de medidas, as variaveis SPQR e graus de liberdade
sao nulas. Ao ser processada uma medida interna a um agrupamento, a atualizacao da

respectiva SPQR é realizada com base em sua variagao, ou seja, J; = J; +AJ. Sendo:

AJ :ZnJrl*AnJrl (126)

onde A, .1 representa a SPQR total acumulada da rede. Ja a atualizacao dos graus
de liberdade é aplicada quando a medida processada for redundante com as demais
anteriormente computadas. Como as medidas sincrofasoriais sao processadas aos pares, a
atualizagao ¢ dada por v; = v; + 2.

O teste-J(X) pode ser nesse momento aplicado, caso seja utilizada a versao sequen-
cial da detecgao. Outra forma possivel de aplicagao do teste, consiste no processamento
de todas as medidas do subconjunto, quando k = n;. Se o teste detecta a presenga de

erros grosseiros no agrupamento i, o vetor de flags de detecgao (f) é atualizado, mudando
o valor de f(i) de 0 para 1 (ZANLORENSI, E., 2021).
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Uma vez que o procedimento de detecgao de erros grosseiros tenha sido executado
para todos os agrupamentos de medidas, a SPQR total, representada por A, 1, é igual
ao somatorio dos valores de J; obtidos anteriormente, enquanto o nimero de graus de
liberdade total é dado pela soma dos valores de v;. Apos esta etapa, sao verificadas as
medidas de fronteira, aplicando as rotagoes G3M necessarias. Durante esse processo, tanto
a SPQR quanto o nimero de graus de liberdade sao atualizados com base nos valores

totais de J e v.

6.4.2 Etapas de Identificacao e Remogao ou Recuperagao

O procedimento de identificagao e remogao ou recuperagao de medidas erréneas,
¢ inicialmente aplicado aos conjuntos de medidas internas. O processo de identificacao
comega com o calculo da matriz de covaridncia dos residuos, W, apés a estimacao dos
estados, X.

Se os conjuntos z; ultrapassam os limites de detecgao, ou seja, atendem & condigao
f(i) = 1, calculam-se os residuos normalizados em blocos. Nestes conjuntos, a medida
erronea é indicada pelo valor méximo entre os residuos normalizados.

Pode-se concluir que o teste de residuos normalizados é executado de forma indepen-
dente para cada conjunto de medidas internas cujos testes-J(X) correspondentes indicam a,
presenca de erros grosseiros. Se existirem ¢ desses grupos, entao ¢ erros grosseiros sao iden-
tificados simultaneamente em uma tnica etapa de identificacao. Esses podem, entao, ser
todos removidos em uma tunica etapa de remoc¢ao por meio da técnica de reprocessamento
ou recuperados, conforme abordado na Secao 5.6. Esta é uma das principais vantagens do
teste-J(X) particionado em relagdo a sua versao tradicional, que permite a identifica¢ao e
remocao de apenas uma medida erroénea de cada vez (ZANLORENSI, E., 2021).

6.5 CONCLUSAO

A prética corrente de empregar o teste-J(X) na deteccdo de erros grosseiros em
redes elétricas enfrenta desafios de desempenho quando aplicada a sistemas de grande
escala. Esta problemética surge a partir da influéncia direta da magnitude do erro e da
redundancia local na varia¢do da soma ponderada dos quadrados dos residuos (SPQR),
afetando assim o seu valor relativo ao limiar do teste. Para mitigar este desafio, propoe-se o
particionamento da rede elétrica, induzido pelo plano de medi¢ao da rede, em agrupamentos
menores, cada um sendo objeto de aplicagao individual do teste-J(X). Este procedimento
promove a acuracia do método de detecgao e potencializa a eficdcia na identificagao de
erros grosseiros em redes elétricas de grandes dimensoes.

O particionamento engloba todas as medidas presentes no sistema e consiste
unicamente em reorganizé-las de maneira especifica. Este método de particionamento

fundamenta-se na distancia elétrica interareas, simbolizada pela impedancia existente
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entre elas. Destaca-se que, diante de elevados niveis de impedancia, a sensibilidade dos
residuos de uma determinada area com relagao a erros de outra area tende a ser fraca ou
quase inexistente. Logo, a subdivisao do sistema em blocos menores, além de aprimorar a
acuracia do método de deteccao, contribui para minimizar a incidéncia de perturbacoes

de areas distantes na identificacao de erros numa area especifica.



69

7 RESULTADOS

7.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta as simulagoes e resultados computacionais que foram re-
alizados para avaliar a abordagem de processamento de erros grosseiros proposta nesta
dissertacao.

Implementou-se um estimador linear de estados hibrido baseado na arquitetura de
fusao de estimativas, aplicando-se os casos com e sem particionamento da rede elétrica
para estudar os efeitos dessa técnica no processamento de EGs.

Nas proximas segoes sao mostrados o ambiente computacional, as condicoes gerais

de simulacao, as simulagoes realizadas e as discussoes dos resultados obtidos.

7.2 AMBIENTE COMPUTACIONAL

A seguir, sao apresentadas as caracteristicas do ambiente computacional utilizado

e os procedimentos adotados para as simulacoes:

e Os testes foram desenvolvidos no ambiente computacional Matlab versao R2020a;

e As simulagoes foram executadas em um computador com processador de 1,8

GHz Intel Core 15 Dual-Core e memoéria de 8 GB 1600 MHz DDR3.

7.2.1 Condigoes Gerais de Simulagao

e Os sistemas teste de referéncia utilizados utilizados nesta pesquisa sao os do

IEEE de 57, 118 e 300 barras;

e As simulagoes das medidas, tanto fasoriais quanto SCADA, foram realizadas
adicionando erros gaussianos aos valores verdadeiros das medicoes. Esses valores
verdadeiros foram obtidos a partir da solucao convergida de um algoritmo de
fluxo de poténcia. A fonte dos dados utilizados nos sistemas simulados é a refe-
réncia (UNIVERSITY OF WASHINGTON, 1993), garantindo a confiabilidade

dos dados utilizados;

e Cada medida simulada é determinada pela equacao z = zy + psm X 0, em que
2o representa o valor verdadeiro da medida, psm é um valor pseudoaleatorio
gerado por um algoritmo interno do Matlab, seguindo uma distribui¢ao normal.

2 ¢ calculada considerando a magnitude da medida

A varidncia da medida, o
verdadeira, representada por |z|, e um parametro de ajuste da acuracia (A).
Essa formulagao permite a inclusao dos erros gaussianos nas medidas simula-
das, levando em conta tanto a magnitude da medida verdadeira como uma
influéncia na variancia dos erros. A representacao é entao dada pela formula

0% = (A x|y])%+ A% (DOPAZO; KLITIN; VANSLYCK, 1972). Dessa forma, as
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simulacoes das medidas foram realizadas considerando a adicao de erros gaus-
sianos controlados, o que proporciona uma analise mais realista das incertezas
e variagoes presentes nas medicoes reais. Essa abordagem permite explorar os
efeitos dos erros nas estimativas de estado e avaliar a robustez dos algoritmos

utilizados no processamento das medidas;

e Como o foco das simulacoes deste trabalho sao as medi¢oes sincrofasoriais, as
medidas e estimativas SCADA sao consideradas livres de erros grosseiros, ou
seja, supoe-se que estas ja passaram previamente pelas etapas de processamento
de EGs. As medidas SCADA sao, portanto, simuladas de forma que nenhum
erro exceda o valor de 3 desvios-padrao. Os estados sao entao estimados pelo
método G3M tradicional;

e Adotou-se uma probabilidade de falso alarme (a) de 1%;
e O particionamento é aplicado somente sobre o plano de medigao fasorial.

e Considera-se uma acuréacia de 1% para todas as medidas SCADA e 0,1% para

todas as medidas fasoriais;

e O tamanho do particionamento em cada rede teste ¢ dado de maneira a manter

entre 14 a 15 barramentos por cluster;

e As estimativas do sistema SCADA, juntamente com sua matriz de covariancia,
sao utilizadas como entradas no algoritmo desenvolvido para a fusao de estima-
tivas. Antes de serem processadas, essas estimativas passam por uma mudanca
de coordenadas, sendo convertidas de coordenadas polares para coordenadas
retangulares. Essa transformacao é realizada para garantir uma representacao
mais adequada das estimativas, facilitando a fusao e a combinacao dos valores
estimados. Ao realizar a mudanga de coordenadas, as estimativas do sistema
SCADA sao expressas em coordenadas retangulares, permitindo uma integra-
¢ao mais eficiente e uma interpretacao mais intuitiva dos dados. Essa etapa é
fundamental para o correto funcionamento do algoritmo de fusao, que busca

combinar as estimativas de forma coerente e precisa;

e As medidas fasoriais sao inicialmente construidas em coordenadas polares. Essa
representagao em coordenadas polares permite capturar as informacoes de mag-
nitude e dngulo das grandezas medidas. No entanto, para fins de processamento
e analise, essas medidas sao convertidas para coordenadas retangulares. Essa
conversao ¢ aplicada tanto as medidas fasoriais quanto & matriz de covariancia

dos erros de medicao fasorial;

e Uma unidade de medicao fasorial tem a capacidade de medir o fasor de tensao
de na barra onde esta instalada, bem como os fasores de corrente nos ramos

conectados a essa mesma barra;
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e O sistema SCADA fornece medidas que incluem o médulo de tensao nas barras,
a injegao de poténcia ativa e/ou reativa nas barras, a corrente nos ramos e o

fluxo de poténcia ativa e/ou reativa nos ramos;

e A alocacao das PMUs segue um algoritmo de alocacao 6tima proposto em
(AMARE; CENTENO; PAL, 2015), visando estabelecer uma redundéancia N-1

no plano de medicao fasorial;

e Em todos os sistemas estudados, uma barra contendo PMU é selecionada para

estabelecer a referéncia, em que tera alta precisao na medida de fase;

e A adicao de erros grosseiros é restrita as medidas fasoriais, onde os locais e
magnitudes dos erros sao definidos e fornecidos como entrada para o algoritmo
de processamento desses erros. Esse algoritmo é executado em conjunto com o

algoritmo de estimacao de estados.

7.2.2 Meétricas

e Métrica de tensao utilizada para verificar o erro vetorial total dos estados
estimados (KEMA, 2006).

1/2

N
I _ 7k Tk 2
&y — ||Verr0‘| - Z |Vest2’mad0 B Vverdadeim| (127)
k=1

onde para a k-ésima barra da rede, 1% ¢ o fasor tensao dos valores estimados,

= estimado
ferd adeiro ¢ o fasor tensao dos valores verdadeiros e N é o numero total de barras do
sistema.

e Taxa de sucesso de deteccao: métrica utilizada para verificar o percentual de

detecgao atingido nas simulagoes.

Z‘Z]-V:l deteccao
N
onde N é o ntmero total de simulacoes para cada caso.

Deteccao(%) = 100 x

(128)

e Taxa de sucesso de identificagao: métrica utilizada para verificar o percentual

de identificacao atingido nas simulagoes.

ZiNzl identificacao
N

onde N é o numero total de simulagoes para cada caso. Para este estudo, a taxa de

Identificacao(%) = 100 x (129)

identificacao sera dada em relacao & quantidade total de simulagoes: nessa abordagem, a
taxa de identificagao é calculada como o nimero de casos corretamente identificados em

relacao ao niimero total de casos simulados.
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e Mediana da métrica de tensao: métrica utilizada para verificar o conjunto de

dados gerados a partir das N simulagoes realizadas para cada rede teste.

Na anélise estatistica, tanto a mediana quanto a média sao medidas comumente
usadas para resumir conjuntos de dados. No entanto, em certos casos, a mediana pode ser
preferida em vez da média devido a algumas propriedades especificas. Uma das principais
razoes para adotar a mediana em vez da média é a sensibilidade a valores discrepantes
ou extremos. A média é afetada pelos valores extremos, pois é calculada somando todos
os valores e dividindo pelo niimero de observagoes. Assim, se houver valores atipicos ou
discrepantes, eles podem distorcer significativamente a média e afetar a interpretacao dos
resultados.

Por outro lado, a mediana é menos suscetivel a valores extremos, pois é determinada
pelo valor que divide o conjunto de dados em duas partes iguais: metade dos valores esté
acima e metade esta abaixo. Portanto, mesmo que haja valores extremos presentes, eles
nao afetam tanto a mediana quanto afetariam a média. Isso torna a mediana uma medida
robusta em situagoes em que existem valores discrepantes ou quando a distribuicao dos
dados é assimétrica. Ela fornece uma medida mais representativa do valor central dos
dados, desconsiderando os valores extremos que podem ser distorcidos.

No contexto da estimacao de estados de sistemas de poténcia, onde podem ocorrer
erros grosseiros ou valores discrepantes nos dados, a mediana é uma escolha apropriada.
Ela permite uma avaliacao mais precisa e confiavel das métricas de desempenho, pois nao

¢é afetada de forma significativa por esses erros extremos.

7.3 PLANOS DE MEDICAO

Os planos de medigao adotados para os sistemas teste abordados nesta dissertagao
estao expostos abaixo. Na Tabela 1 sao indicadas as medigoes SCADA e na Tabela 2 estao

indicadas as medigoes sincrofasoriais.

Tabela 1 — Numero de medidas e indices de redundancia SCADA.

Sistema Teste P/Q |V| t/u p
57 barras 28 57 78 2,36
118 barras 31 108 179 224
300 barras 234 90 409 2,29

Tabela 2 — Namero de medidas e indices de redundancia PMU.

=

Sistema Teste V 1 P
57 barras 33 97 227
118 barras 69 244 2,6
300 barras 202 538 2,46
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7.4 SIMULACOES COMPUTACIONAIS

Nesta se¢ao, realizamos simulagoes computacionais nas redes teste IEEE de 57, 118
e 300 barras para investigar o impacto do particionamento da rede no processamento de
erros grosseiros. O objetivo é avaliar como a abordagem de particionamento influencia o
processamento desses erros em diferentes magnitudes. As redes teste IEEE sao amplamente
utilizadas na area de estimacao de estados de sistemas de poténcia, fornecendo cenarios
realistas para avaliar diferentes técnicas.

Nas simulagoes realizadas para obter as taxas de sucesso de deteccao e identifica-
¢ao, adota-se um cenario em que um erro grosseiro ocorre no plano de medicao fasorial
a cada execugao do algoritmo. O local desse erro grosseiro é especificado de forma siste-
matica, abrangendo todas as possibilidades. Essa abordagem permite avaliar de maneira
abrangente e equilibrada o desempenho da detecgao e identificacao de erros grosseiros em
diferentes configuracoes. Ao cobrir todas as possibilidades do local do erro grosseiro, pode-
se obter uma visao mais precisa do quao eficaz o algoritmo é na deteccao e identificacao
desses erros. Dessa forma, garante-se uma analise abrangente e representativa das taxas
de sucesso nessas simulagoes.

Com o objetivo de reduzir efeitos devidos as variagoes decorrentes dos erros gaussi-
anos, foram realizadas 20 simulagoes para cada local de alocagao de erro grosseiro (EG).
Essa abordagem multipla de simulagoes nos permite obter uma visao mais robusta e
confiavel do desempenho do sistema diante das diferentes alocagoes de EG. Ao executar
multiplas simulagoes para cada local de EG, conseguimos mitigar os efeitos aleatorios e
garantir uma analise mais consistente das taxas de sucesso de deteccao e identificacao. Essa
estratégia nos permite capturar uma visao mais abrangente do comportamento do sistema
diante dos erros grosseiros e fornecer informagoes mais confidveis sobre sua detecgao e
identificacao.

Por meio dessas simulagoes, busca-se fornecer uma anéalise comparativa entre a rede
particionada e a nao particionada, examinando como a magnitude dos erros grosseiros ¢é
tratada em cada configuracao. Isso permitird entender o impacto do particionamento da
rede no processamento desses erros e obter informacoes sobre a eficicia dessa abordagem

na estimacao de estados de sistemas de poténcia.

7.4.1 Sistema Teste de 57 Barras

Nesta subsecao, apresentamos as simulagoes computacionais realizadas na rede
teste IEEE de 57 barras, focando nos efeitos do particionamento da rede nos casos com
variagoes na magnitude dos erros grosseiros. A escolha da rede de 57 barras como cenério
para estas simulacoes se deve ao fato de que, a partir de uma rede deste tamanho, os
efeitos do particionamento comecam a ser mais visiveis e relevantes. Para este sistema hé

259 locais para ocorréncia de EG e, conforme mencionado na Sec¢ao 7.4, para garantir a
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robustez dos resultados foram realizados 20 x 259 = 5.180 experimentos.

Para realizar os testes, a rede de 57 barras foi particionada em 4 clusters, levando
em consideracao a estrutura do sistema e a distribui¢ao dos nés. Em seguida, simulacoes
foram conduzidas tanto para a rede particionada quanto para a nao particionada, com
variagoes na magnitude dos erros grosseiros. O objetivo dessas simulagoes é analisar como
o particionamento da rede afeta o processamento desses erros, e comparar o desempenho
das duas configuragoes em termos de deteccao e correcao de erros grosseiros. Na Figura

12 apresenta-se o particionamento aplicado ao plano de medicao fasorial do sistema.
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Na Figura 12 do plano de medicao particionado em clusters, os vértices representam
as barras nas quais a medicao de tensao esté sendo realizada ou barramentos que possuem
ramos que possuem medidas sincrofasoriais de corrente. As linhas azuis indicam que existe
medigao direta de corrente nestes ramos. No entanto, é importante notar que, na figura,
apenas os barramentos monitorados por PMUs e aqueles que possuem ramos com medigao
sincrofasorial de corrente sao exibidos, ou seja, apenas o plano de medicao sincrofasorial
esta representado. Como resultado, as linhas que conectam barras que possuem nao
possuem PMUs e nao tém ramos em que ocorre medigao sincrofasorial de corrente nao
estao representados na figura. No entanto, isso nao significa que nao hajam mais barras e

linhas do sistema.

7.4.2 Taxas de sucesso

Nesta subsec¢ao, serao conduzidas simulagoes e analises das taxas de sucesso de
deteccao e identificagao de erros grosseiros na rede teste de 57 barras, considerando os casos
com a utilizacao da rede particionada e nao particionada. O objetivo dessas simulagoes é
avaliar o desempenho dessas configuragoes em relacao a deteccao e identificagao de erros
grosseiros, fornecendo uma compreensao mais aprofundada de como o particionamento da
rede pode influenciar esses processos.

Através da anélise comparativa das taxas de sucesso nessas configuragoes, espera-se
obter resultados significativos sobre a eficacia do particionamento da rede na melhoria da
deteccao e identificacao de erros grosseiros na rede teste de 57 barras. Esses resultados
permitirao compreender melhor o impacto do particionamento na precisao e na confiabi-
lidade dos processos de deteccao e identificacao de erros. Além disso, sera possivel obter
informacoes relevantes sobre as vantagens e desafios do uso do particionamento da rede

nesse contexto especifico.

7.4.2.1 Deteccao

Nesta analise, examinam-se as taxas de sucesso de deteccao de duas configuragoes
de rede: a rede particionada e a rede nao particionada. As taxas de sucesso sao avaliadas
em relacao a variacao da magnitude do erro, que é expressa em termos de sigma (o). Os

resultados das simulagoes estao expostos na Tabela 3.

Tabela 3 — Taxas de sucesso de deteccao para os casos de rede particionada e nao partici-
onada na rede teste de 57 barras.

Magnitude do erro | Rede particionada | Rede nao particionada
300 90,73 % 90,35 %
250 87,64 % 85,71 %
200 83,01 % 80,69 %
150 77,99 % 75,29 %
100 67,95 % 59,85 %
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Deve ser lembrado que o parmetro sigma, nesse contexto, é uma quantidade
estatistica que representa o desvio padrao dos erros em relagao a um valor de referéncia.
Nesse contexto, é usado para quantificar a magnitude do erro grosseiro simulado: quanto
maior o valor de sigma, maior é a magnitude do erro grosseiro. A rede particionada envolve
a divisao do plano de medi¢ao em subconjuntos menores, limitando a contribui¢ao a J(%)
por parte das medidas cujos residuos sao mais sensiveis ao erro grosseiro local. Por outro
lado, a rede nao particionada considera as contribuicoes de todas as medidas do plano de
medicao global. Ao analisar as taxas de sucesso em diferentes magnitudes de erro, pode-se
entender como as configuracoes de rede lidam com erros de diferentes intensidades. Para

melhor visualizagao os dados sao também apresentados na Fig. 13.
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Figura 13 — Taxas de sucesso de detecgao para a rede teste de 57 barras.

Para realizar uma anélise dos resultados fornecidos, é possivel observar as taxas de
sucesso de deteccao para diferentes magnitudes de erro em duas configuragoes: rede nao
particionada e rede particionada.

Em geral, a rede particionada apresenta taxas de sucesso de deteccao mais altas em
todas as magnitudes de erro em comparagao com a rede nao particionada. A diferenga nas
taxas de sucesso entre as duas configuragoes torna-se mais pronunciada para magnitudes
de erro menores (100 e 150), onde a rede particionada supera a rede nao particionada
significativamente. Para magnitudes de erro maiores (300 e 250), a diferenga entre as
configuragoes é menos acentuada, mas a rede particionada ainda tem uma vantagem.

A medida que a magnitude do erro aumenta, as taxas de sucesso de deteccdo
tendem também a aumentar, tanto para a rede nao particionada quanto para a rede

particionada. Isso confirma o fato de que erros maiores sao mais faceis de serem detectados
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em comparacao com erros de menor magnitude. A diferenca nas taxas de sucesso entre
as magnitudes de erro é mais notavel na rede nao particionada, onde a taxa de sucesso
diminui de forma mais acentuada a medida que a magnitude do erro diminui.

A rede nao particionada apresenta uma taxa de sucesso de deteccao de 59,85% para
a magnitude de erro de 100, indicando uma dificuldade em detectar erros dessa magnitude.
A rede particionada, por outro lado, tem uma taxa de sucesso de 67,95% para a mesma
magnitude de erro, demonstrando uma melhora na detec¢ao em comparagao com a rede
nao particionada. Ambas as configuracoes tém suas maiores taxas de sucesso de deteccao
para a magnitude de erro de 300, sendo 90,73% para a rede particionada e 90,35% para a
rede nao particionada.

A utilizagao da rede particionada pode, portanto, fornecer melhores resultados na
deteccao de erros em comparacao com a rede nao particionada, especialmente para magni-
tudes de erro menores. No entanto, a diferenga nas taxas de sucesso entre as configuragoes
diminui a medida que a magnitude do erro aumenta, sugerindo que para redes elétricas

desses porte ambas podem ser igualmente eficazes para erros maiores.

7.4.2.2 Identificagao

Sao apresentados os resultados e discussoes das simulagoes realizadas para analisar
as taxas de sucesso de identificacao nos casos de rede particionada e nao particionada na
rede teste de 57 barras. Os resultados obtidos por meio dessas simulagoes estao disponiveis
na Tabela 4, mostrada abaixo, destacando as taxas de sucesso de identificacao para
cada configuracao. Serao discutidos os principais aspectos e tendéncias observados nesses
resultados, fornecendo informacgoes sobre o desempenho e a eficacia do particionamento da
rede na identificagao de erros. Essa analise permitird uma compreensao mais aprofundada
do impacto do particionamento da rede nesse processo, auxiliando no desenvolvimento de

estratégias mais eficientes para a deteccao e correcao de erros em sistemas de poténcia.

Tabela 4 — Taxas de sucesso de identificacao para os casos de rede particionada e nao
particionada na rede teste de 57 barras.

Magnitude do erro | Rede particionada | Rede nao particionada
300 74,52 % 74,13 %
250 77,61 % 72,59 %
200 73,75 % 69,50 %
150 68,34 % 66,41 %
100 60,62 % 53,28 %

Os resultados obtidos nas simulagoes das taxas de sucesso de identificagao para os
casos de rede particionada e nao particionada na rede teste de 57 barras estao apresentados
de forma grafica na Figura 14. Essa representacao grafica permite uma visualizagao mais
clara e comparativa das taxas de sucesso entre as diferentes configuracoes e proporciona

uma abordagem mais intuitiva e eficaz para avaliar e discutir os resultados das simulagoes.
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Figura 14 — Taxas de sucesso de identificacao para a rede teste de 57 barras.

Ao analisar os dados de identificacao de erros grosseiros nas configuracoes de rede
particionada e nao particionada, observam-se tendéncias interessantes.

A medida que a magnitude do erro, expressa em sigma, aumenta, tanto a rede
particionada quanto a nao particionada apresentam taxas de identificacao relativamente
altas. Isso indica que erros grosseiros de maior magnitude sao detectados e identificados
corretamente em ambas as configuracoes.

No entanto, quando a magnitude do erro diminui, observa-se uma melhora relativa
na identificacao do erro pela rede particionada em comparacao com a rede nao particionada.
Essa diferenga sugere que a abordagem de particionamento dos dados aplicada na rede
particionada pode fornecer uma vantagem na detecc¢ao e identificacao de erros de menor
magnitude.

Ambas as configuragoes de rede (nao particionada e particionada) apresentam taxas
de identificacao relativamente altas para erros de maior magnitude, com valores acima
de 69% em todas as magnitudes de erro mais altas avaliadas. Contudo, & medida que
a magnitude do erro diminui, podemos observar uma melhora significativa na taxa de
identificacao para a rede particionada em comparagao com a rede nao particionada. Por
exemplo, para a magnitude do erro 100, a taxa de identificacao da rede particionada é de
60,62%, enquanto a taxa de identificacao da rede nao particionada é de 53,28%.

Esses resultados reforcam a importancia do particionamento dos dados na etapa
de deteccao de erros grosseiros em sistemas de poténcia. Ao utilizar o particionamento,
a rede particionada fornece um desempenho superior na identificacdo de erros de menor

magnitude, contribuindo para a melhoria da qualidade das estimativas dos estados da
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rede elétrica.

7.4.3 Medianas das Métricas de Tensao

Nesta subsegao, realizam-se analises detalhadas das medianas das métricas de
tensao no contexto da estimagao de estados em sistemas de poténcia. As métricas de tensao
desempenham um papel crucial na avaliacao da qualidade das estimativas, fornecendo
informagoes sobre a precisao e a confiabilidade das estimativas das tensoes nas diferentes
barras do sistema. Nestas simulagoes, como informado na Subsecao 7.2.1, as medidas e
estimativas SCADA sao consideradas livres de erros e possuem um processamento de
erros grosseiros independente. Para as estimativas obtidas apenas com estas medidas, foi
obtida uma mediana da métrica de 0,041918 para todos os casos simulados. Essa mediana
representa uma medida confidvel e consistente da qualidade das estimativas para este
sistema especifico. Portanto, para melhor visualizacao dos resultados para o estimador
fasorial e para a fusao das estimativas o valor da métrica para as estimativas SCADA foi
suprimido da tabela e do grafico apresentados abaixo.

Ao analisar as medianas das métricas de tensao, busca-se identificar padroes e
tendéncias que possam influenciar o desempenho da estimagao, permitindo uma melhor
compreensao dos fatores que impactam a qualidade das estimativas. Os resultados obtidos
para as medianas das métricas de tensao para os casos de rede particionada e nao parti-
cionada na rede teste de 57 barras para as estimativas geradas pelo estimador fasorial e

para a fusdo das estimativas (SCADA e fasorial) estao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Medianas das métricas para os diferentes casos de magnitude do erro na rede
teste de 57 barras.

Magnitude do Erro Rede particionada Rede nao particionada
Estimador fasorial | Fusao das estimativas | Estimador fasorial | Fusao das estimativas
300 0,002483 0,002445 0,002598 0,002583
250 0,002545 0,002470 0,002600 0,002565
200 0,002477 0,002419 0,002603 0,002548
150 0,002519 0,002467 0,002756 0,002735
100 0,002985 0,002914 0,003690 0,003422

Para proporcionar uma melhor visualizacao e comparacao dos resultados, os re-
sultados das medianas das métricas foram representados graficamente. Na Figura 15,
apresentamos o grafico das medianas das métricas para as condi¢oes de rede particionada
e nao particionada, tanto para o estimador fasorial quanto para a fusao das estimativas.
Esse grafico permite uma analise mais intuitiva das tendéncias e diferencas entre as confi-
guragoes de rede e as abordagens de estimagao. Com a representacao grafica das medianas
das métricas, é possivel identificar de forma mais clara e visual as variacoes e os padroes
observados nos resultados, auxiliando na interpretacao dos dados e no embasamento de

conclusoes.
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Figura 15 — Medianas das métricas de tensao para a rede teste de 57 barras.

Os resultados mostram as métricas das medianas das tensoes estimadas pelo es-
timador fasorial e pela fusao das estimativas em diferentes magnitudes de erro, para as
configuragoes de rede particionada e nao particionada.

Ao analisar as medianas das tensoes, observamos que, em ambas as configuragoes
de rede, uma diminui¢do na mediana da tensao esta associada a uma melhor métrica. Isso
indica que uma menor mediana das tensoes reflete uma estimacgao mais precisa dos estados
da rede elétrica.

Ao comparar as configuracoes de rede, podemos observar que, em geral, a rede
particionada apresenta medianas das tensoes menores tanto para o estimador fasorial
quanto para a fusao das estimativas em comparacao com a rede nao particionada. Isso
sugere que a abordagem de particionamento dos dados utilizada na rede particionada
resulta em uma melhor métrica e uma estimagao mais precisa das tensoes em relacao a
rede nao particionada.

E importante destacar que a fusdo das estimativas demonstra um desempenho
superior em relacao ao estimador fasorial em ambas as configuracgoes de rede. Essa melhoria
na métrica indica que a fusao das estimativas, ao combinar informacoes de diferentes fontes,
oferece resultados mais confiaveis e precisos na estimagao das tensoes.

Em resumo, uma diminui¢ao na mediana da tensao indica uma melhor métrica,
refletindo uma estimacgao mais precisa dos estados da rede elétrica. A rede particionada
apresenta medianas das tensoes menores em comparagao com a rede nao particionada,
indicando um desempenho geralmente melhor na estimacao das tensoes. Além disso, a
fusao das estimativas se destaca como uma abordagem promissora para melhorar a precisao
das estimativas em ambas as configuracoes de rede.

Realizando uma analise dos maiores e menores valores das medianas das métricas

para o estimador fasorial e para a fusao das estimativas, considerando as configuragoes de



Capitulo 7. Resultados 82

rede particionada e nao particionada:

1. Rede particionada:

e Estimador fasorial: o menor valor da mediana das tensoes é observado
na magnitude de erro de 200 (0,002477), enquanto o maior valor é

registrado na magnitude de erro de 100 (0,002985);

e [Fusdo das estimativas: o menor valor da mediana das tensoes é re-
gistrado na magnitude de erro de 200 (0,002419), enquanto o maior

valor é observado na magnitude de erro de 100 (0,002914).
2. Rede nao particionada:

e Estimador fasorial: o menor valor da mediana das tensoes é registrado
na magnitude de erro de 300 (0,002598), enquanto o maior valor é
observado na magnitude de erro de 100 (0,003690);

e [Fusado das estimativas: o menor valor da mediana das tensoes é obser-
vado na magnitude de erro de 300 (0,002583), enquanto o maior valor

é registrado na magnitude de erro de 100 (0,003422).

Em ambas as configuracoes de rede, notamos que as medianas das tensoes tendem a
diminuir a medida que a magnitude do erro aumenta, indicando uma melhoria na precisao
das estimativas com erros menores. Esta melhora decorre das melhores taxas de deteccao
para erros de maior magnitude.

Ao comparar as configuracoes de rede particionada e nao particionada, observamos
que a rede particionada apresenta valores menores para as medianas das tensoes em
ambas as métricas, tanto para o estimador fasorial quanto para a fusao das estimativas.
Isso sugere que a rede particionada tende a proporcionar uma melhor precisao na estimacao
das tensoes em relagao a rede nao particionada. Comparando as configuragoes de rede,
observam-se diferengas nas medianas das tensoes, sugerindo um desempenho superior em
uma das configuragoes. Essas conclusoes destacam a importancia da detecgao correta dos
erros e da utilizacao de técnicas como a fusao das estimativas para obter estimativas mais

precisas e confiaveis dos estados da rede elétrica.

7.4.4 Sistema Teste de 118 Barras

Esta subse¢ao de simulacoes apresenta os resultados obtidos a partir de um extenso
conjunto de experimentos realizados com a rede teste IEEE de 118 barras. Foram condu-
zidos um total de 12.500 (20 x 625) experimentos, nos quais foram aplicadas variagdes na
magnitude do erro grosseiro para as configuracoes de rede particionada e nao particionada.
Esses experimentos visam investigar o impacto do particionamento da rede nos resultados
de deteccao e identificacao de erros grosseiros, proporcionando uma anélise detalhada e

abrangente do desempenho dessas configuracoes.
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A realizacao dos experimentos em uma rede de 118 barras amplia o escopo da anélise,
permitindo uma avaliacdo mais abrangente dos efeitos do particionamento. A variagao
da magnitude do erro grosseiro foi explorada em duas configuragoes: rede particionada e
rede nao particionada, para o plano de medicao fasorial da rede teste de 118 barras. Vale
ressaltar que, para essa rede, foi realizado um particionamento em 8 clusters, a fim de
estruturar o sistema de medigao e analise de forma mais eficiente. O plano de medigao

fasorial particionado é mostrado na Figura 16.
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Os experimentos realizados com diferentes magnitudes de erros grosseiros nessas
configuragoes fornecem informagoes sobre o desempenho do particionamento da rede no
processo de deteccao e identificacao de erros. Essa abordagem permite uma avaliagao mais
abrangente dos efeitos do particionamento, levando em consideragao a complexidade do
sistema de medicao e sua influéncia na qualidade das estimativas.

Na Figura 16, o plano de medicao é particionado em clusters e os vértices repre-
sentam as barras onde as medicoes de tensao estao sendo realizadas ou os barramentos
que possuem ramos com medidas sincrofasoriais de corrente. As linhas azuis indicam a

presenca de medigoes diretas de corrente nesses ramos.

7.4.5 Taxas de sucesso

Nesta subsecao, sao apresentadas as simulagoes e resultados das taxas de sucesso de
detecgao e identificagao para a rede teste IEEE de 118 barras. Os resultados obtidos estao
expostos em tabelas e graficos, proporcionando uma melhor visualizagao e compreensao
dos dados. Essa abordagem permite uma anéalise mais clara e comparativa do desempenho
das configuracoes de rede particionada e nao particionada. As tabelas apresentam as taxas
de sucesso para diferentes magnitudes de erros grosseiros, enquanto os graficos fornecem
uma representacao visual dos resultados. Essa combinacgao de formatos permite examinar e
interpretar de forma mais completa e detalhada o desempenho da deteccao e identificacao
de erros grosseiros nessa configuracao de rede particionada e nao particionada do sistema
de 118 barras.

7.4.5.1 Detecgao

As analises dos resultados para a detecgao de erros grosseiros no sistema teste de
118 barras sao apresentadas abaixo. Os dados obtidos por meio das simulagoes foram

organizados na Tabela 6.

Tabela 6 — Taxas de sucesso de detecgao para os casos de rede particionada e nao partici-
onada na rede teste de 118 barras.

Magnitude do erro | Rede particionada | Rede nao particionada
300 94,56 % 90,72 %
250 92,96 % 88,48 %
200 90,56 % 84,48 %
150 86,08 % 75,20 %
100 72,32 % 38,24 %

Adicionalmente, visando melhorar a clareza e compreensao dos resultados, foi
adotada a representagao grafica dos dados. Os dados estao representados graficamente na

Figura 17.
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Figura 17 — Taxas de sucesso de deteccao para a rede teste de 118 barras.

A analise das taxas de detecgao de erros grosseiros para o sistema de 118 barras com
8 partigoes revela uma tendéncia consistente em relagao a influéncia do particionamento da
rede. Para todas as magnitudes de erro grosseiro testadas, a rede particionada apresentou
taxas de deteccao mais altas em comparagao com a rede nao particionada. Por exemplo,
para um erro grosseiro de 300, a taxa de deteccao na rede particionada foi de 94,56%,
enquanto na rede nao particionada registrou-se 90,72%. Essa diferenga se mantém em
todas as magnitudes, com a rede particionada superando consistentemente a rede nao
particionada em termos de deteccao de erros grosseiros.

A medida que a magnitude do erro grosseiro diminui, a discrepancia entre as taxas
de deteccao das duas configuracoes de rede se torna ainda mais evidente. Por exemplo,
para um erro de 200, a taxa de deteccao na rede particionada foi de 90,56%, enquanto na
rede nao particionada foi de 84,48%. Essa diferenca aumenta quando consideramos erros
de 150 e 100, com a rede particionada alcancando taxas de deteccao de 86,08% e 72,32%,
respectivamente, enquanto a rede nao particionada apresenta taxas consideravelmente
menores, de 75,20% e 38,24%. Essa tendéncia destaca a capacidade do particionamento da
rede em melhorar significativamente a deteccao de erros grosseiros, principalmente para
magnitudes de erro menores.

Esses resultados reforcam a importancia do particionamento da rede de 118 barras
na detecgao eficiente de erros grosseiros. Independentemente da magnitude do erro gros-
seiro, a rede particionada apresentou melhores taxas de deteccao em comparagao com a
rede nao particionada. Isso ressalta a eficacia do particionamento na detecgao de anomalias

em sistemas de maior porte, onde as caracteristicas complexas do sistema e o aumento da



Capitulo 7. Resultados 87

dimensionalidade demandam uma estratégia de particionamento mais robusta. Em con-
clusao, o particionamento da rede se mostra uma abordagem promissora para melhorar a
deteccao de erros grosseiros em sistemas de poténcia, especialmente quando consideramos
magnitudes menores de erros, onde a diferenca de desempenho entre as configuracoes de

rede se torna ainda mais expressiva.

7.4.5.2 Identificagao

Apresentam-se abaixo os resultados das simulacoes, exibidos na Tabela 7, que
fornecem uma anélise detalhada das taxas de sucesso de identificacao. Os dados foram
obtidos para duas configuracoes: rede particionada e rede nao particionada, considerando

diferentes magnitudes de erro.

Tabela 7 — Taxas de sucesso de identificacao para os casos de rede particionada e nao
particionada na rede teste de 118 barras.

Magnitude do erro | Rede particionada | Rede nao particionada
300 81,12 % 80,80 %
250 82,56 % 77,92 %
200 80,16 % 76,64 %
150 74,88 % 68,32 %
100 65,76 % 36,80 %

Os resultados obtidos foram representados graficamente, proporcionando uma re-
presentacao visual das tendéncias e diferencas nas taxas de sucesso de identificacao. Os
graficos oferecem uma maneira mais intuitiva de analisar os dados, permitindo observar

claramente as variagoes nas taxas de sucesso em relagao a magnitude do erro.
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Figura 18 — Taxas de sucesso de identificagao para a rede teste de 118 barras.

A anélise das taxas de sucesso de identificacao revelou algumas tendéncias interes-
santes. Os resultados foram obtidos em duas configuragoes: rede particionada e rede nao
particionada, considerando diferentes magnitudes de erro.

Ao comparar as configuragoes de rede particionada e rede nao particionada, ficou
evidente que a rede particionada apresentou taxas de sucesso de identificacao mais altas
em todas as magnitudes de erro.

Para a rede particionada, a taxa de sucesso se manteve relativamente estavel
em todas as magnitudes de erro, variando entre 82,56% e 65,76%. Isso indica que o
particionamento da rede ajudou a minimizar o impacto do erro na identificacao, garantindo
uma taxa consistente de sucesso.

Por outro lado, a taxa de sucesso de identificagao da rede nao particionada diminuiu
a medida que a magnitude do erro diminui. Em particular, ao lidar com um erro de 100, a
taxa de sucesso caiu para 36,80%. Isso indica que a rede nao particionada é menos sensivel
a erros menores, resultando em uma taxa de identificacao significativamente menor.

Ao lidar com uma magnitude de erro de 200, a rede particionada obteve uma taxa
de sucesso de 80,16%, enquanto a rede nao particionada alcancou 76,64%. Novamente, a
rede particionada apresentou um desempenho melhor.

Para uma magnitude de erro de 150, a taxa de sucesso de identificagao da rede
particionada foi de 74,88%, em comparacao com 68,32% da rede nao particionada. A
diferenca entre as configuracoes aumentou, mostrando a vantagem da rede particionada.
Essa diferenca reforga a eficacia da abordagem de rede particionada. O particionamento

da rede proporcionou uma taxa de sucesso de identificagao mais estavel em todas as
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magnitudes de erro, enquanto a rede nao particionada mostrou-se menos capaz de lidar
com erros menores. Essa estratégia oferece uma taxa de sucesso de identificacao mais

consistente e é especialmente benéfica em cenarios com erros de magnitude menor.

7.4.6 Medianas das Métricas de Tensao

Os dados das medianas das métricas estao disponiveis na Tabela 8 apresentada
abaixo. As medianas das métricas das estimativas fasoriais e da fusao das estimativas
para as configuracoes de rede particionada e rede nao particionada foram calculadas e
registradas para cada magnitude de erro. As medianas das métricas de tensao para o
sistema SCADA foram suprimidas, conforme mencionado anteriormente, devido a estas
serem consideradas livre de erros grosseiros. A mediana para o sistema SCADA obtida
para todos os casos é de 0,022264. A Tabela 8 fornecera uma visao completa das medianas

das métricas consideradas em cada cenério.

Tabela 8 — Medianas das métricas para os diferentes casos de magnitude do erro na rede
teste de 118 barras.

Magnitude do Erro Rede particionada Rede nao particionada
Estimador fasorial | Fusao das estimativas | Estimador fasorial | Fusao das estimativas
300 0,002379 0,002311 0,002412 0,002335
250 0,002422 0,00235 0,002469 0,002384
200 0,002391 0,002338 0,002429 0,002371
150 0,002518 0,002478 0,002708 0,002664
100 0,002667 0,002583 3,026900 2,90522

Os resultados obtidos foram também visualmente apresentados por meio do grafico,
exposto na Figura 19, permitindo uma compreensao mais clara e intuitiva das medianas
das métricas nas diferentes magnitudes de erro para as configuragoes de rede particionada
e rede nao particionada. Essa representacao grafica dos dados oferece uma perspectiva
visual que complementa a informagao tabular, facilitando a identificacao de tendéncias e

padroes nos desempenhos das métricas.
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Figura 19 — Medianas das métricas de tensao para a rede teste de 118 barras.

Ao serem analisadas as métricas das estimativas fasoriais na rede particionada,
observamos que os valores também se mantém relativamente estaveis em todas as mag-
nitudes de erro, com variagoes minimas. Isso sugere que a rede particionada é capaz de
manter um desempenho consistente no processamento de EGs, independentemente da
magnitude do erro.

Em relagao as métricas da fusao das estimativas na rede particionada, novamente
nota-se uma estabilidade nos valores em todas as magnitudes de erro. Essa consisténcia
indica que a abordagem de fusao de dados utilizada na rede particionada contribui para
estimativas mais precisas e estaveis, independentemente da magnitude do erro.

No entanto, nas métricas das estimativas fasoriais na rede nao particionada, nota-se
que os valores aumentam a medida que a magnitude do erro diminui. Isso indica que a
precisao das estimativas é comprometida em situagoes com erros menores.

Por fim, nas métricas da fusao das estimativas na rede nao particionada, os valores
também aumentam a medida que a magnitude do erro diminui. Isso sugere que a rede nao
particionada é mais sensivel a erros menores, resultando em estimativas menos precisas e
estaveis em cenérios de menor magnitude de erro.

Ao analisar os dados das medianas métricas e correlacioné-los com as taxas de
sucesso de deteccao para os casos de erros grosseiros simulados, pode-se observar uma
tendéncia consistente.

Na configuracao de rede particionada, onde as taxas de sucesso de deteccao sao
mais altas, as métricas das estimativas fasoriais e de fusao das estimativas apresentam
valores minimos e maximos mais estaveis em todas as magnitudes de erro. Isso sugere
uma precisao mais consistente na deteccao, conforme evidenciado pelas medianas dessas
métricas.

Por outro lado, na configuracao de rede nao particionada, onde as taxas de su-
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cesso de deteccao sao potencialmente mais baixas, as métricas das estimativas fasoriais
e da fusao das estimativas exibem uma maior variabilidade nos valores minimos e maxi-
mos, principalmente na magnitude de erro de 100. Essa maior variabilidade pode estar
relacionada a uma menor precisao na deteccao.

Assim, a correlacao entre as taxas de sucesso de deteccao e as medianas das métricas
sugere que quanto maior a taxa de detecgao, mais precisa tende a ser a estimativa. Na
rede particionada, onde as taxas de sucesso de deteccao sao mais altas, observamos menor
variabilidade nas medianas das métricas, indicando uma deteccao mais precisa e estéavel.

Por outro lado, na rede nao particionada, onde as taxas de sucesso de deteccao
sao potencialmente mais baixas, a maior variabilidade nas medianas das métricas pode
indicar uma menor precisao na detecgao.

Portanto, os resultados reforcam a importancia do particionamento da rede na
obtencao de estimativas mais precisas e estaveis, refletindo-se em taxas de detecgao mais

altas.

7.4.7 Sistema Teste de 300 Barras

Nesta subsecao, seré apresentada uma analise detalhada dos resultados obtidos por
meio das simulagoes conduzidas no sistema teste IEEE de 300 barras, com o objetivo de
verificar a deteccao e identificagao de erros grosseiros na rede. Foram realizadas um total de
20 conjuntos de 1479 simulagoes cada, visando reduzir a influéncia de erros gaussianos nos
testes. Os cenérios de erro grosseiro foram variados, abrangendo magnitudes de 300 a 100.
As simulacoes foram realizadas tanto para as configuracoes de rede particionada quanto
para as configuragoes de rede nao particionada, permitindo uma comparagao abrangente
dos resultados. Abaixo, na Figura 20, apresenta-se o particionamento do plano fasorial
do sistema teste de 300 barras em 20 clusters, fornecendo uma referéncia visual para o
particionamento aplicado no sistema.

Ao longo da analise, sao examinados diversos aspectos, como a taxa de detecgao e
identificacao de erros grosseiros, a precisao das estimativas obtidas, bem como o impacto
das diferentes magnitudes de erro nos resultados. Os resultados obtidos sao de suma
importancia para compreender a eficacia do particionamento na deteccao e identificagao
desses erros, permitindo aprimorar a etapa de processamento de erros grosseiros. Além
disso, esses resultados orientarao possiveis melhorias e otimizagoes nas configuragoes de
rede particionada e nao particionada, impulsionando o desenvolvimento de estratégias

mais eficientes no tratamento de erros grosseiros.
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Na Figura 20, o plano de medigao é particionado em clusters e os vértices repre-
sentam as barras onde as medigoes de tensao estao sendo realizadas ou os barramentos
que possuem ramos com medidas sincrofasoriais de corrente. As linhas azuis indicam a
presenca de medigoes sincrofasoriais de corrente nesses ramos.

E importante observar que, na figura, apenas os barramentos monitorados por
PMUs e aqueles com ramos contendo medigoes sincrofasoriais de corrente sao exibidos. Ou
seja, somente o plano de medigao sincrofasorial esta representado. Como consequéncia, as
linhas que conectam barras sem PMUs ou ramos sem medi¢ao de corrente sincrofasorial
nao estao presentes na figura. No entanto, isso nao significa que nao haja mais barras e
linhas no sistema.

Adicionalmente, é necessario ressaltar que a nao representacao dos demais barra-
mentos e linhas no grafo de medicao fasorial nao implica que a rede seja desconexa. A
Figura 11, exemplificada na Subsecao 6.3.2, ilustra esse ponto. Embora apenas as medigoes
sincrofasoriais e os barramentos associados sejam exibidos, a rede elétrica continua sendo
conexa.

Portanto, é importante compreender que a representacao grafica das medicoes
sincrofasoriais no grafo de medigao fasorial nao abrange todos os elementos da rede, mas
aqueles que estao sendo monitorados ou possuem medidas diretas associadas. A rede
elétrica em si é conectada, independentemente da representacao grafica utilizada para

analise e visualizagao das medicoes.

7.4.8 Taxas de sucesso

Nesta subsegao, serao apresentadas as taxas de sucesso de deteccao e de identificagao
obtidas nas simulagoes conduzidas no sistema teste IEEE de 300 barras. Essas taxas sao
medidas fundamentais para avaliar a eficiéncia do sistema no que diz respeito a deteccao
e identificacao de erros grosseiros.

Os resultados serao apresentados em tabelas, oferecendo uma visao clara sobre o
desempenho do sistema em diferentes cenérios de erro, abrangendo magnitudes de 300
a 100, tanto para as configuragoes de rede particionada quanto para as configuragoes de
rede nao particionada. Além disso, os dados serao representados de maneira gréafica para

uma visualizagao mais intuitiva e comparativa das taxas de sucesso.

7.4.8.1 Deteccao

Sera apresentada uma anélise das taxas de sucesso obtidas nas simulagoes condu-
zidas para avaliar a proposta de particionamento da rede no sistema teste IEEE de 300
barras. O objetivo dessas simulacoes foi avaliar a efetividade do particionamento da rede
na deteccao de erros grosseiros em diferentes cenarios de magnitude. Os resultados das
taxas de sucesso estao disponiveis na Tabela 9 e foram plotados graficamente para uma

melhor visualizagao dos dados, conforme exposto na Figura 21.
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Tabela 9 — Taxas de sucesso de deteccao para os casos de rede particionada e nao partici-
onada na rede teste de 300 barras.

Magnitude do erro | Rede particionada | Rede nao particionada
300 92,83 % 86,07 %
250 91,28 % 80,26 %
200 88,64 % 73,97 %
150 82,69 % 57,13 %
100 72,08 % 12,44 %

Serao examinadas as taxas de sucesso em relagdo as magnitudes de erro grosseiro,
enfatizando as diferengas entre a rede particionada e a rede nao particionada. Essa analise
proporcionara informagoes valiosas sobre a eficacia do particionamento da rede na deteccao
de erros grosseiros, auxiliando no direcionamento de possiveis melhorias e otimizagoes

futuras.
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Figura 21 — Taxas de sucesso de detecgao para a rede teste de 300 barras.

Ao analisar as taxas de detecgao apresentadas, observa-se uma diferenca significativa
entre a rede particionada e a rede nao particionada a medida que as magnitudes do erro
grosseiro sao diminuidas de 300 para 100. Verifica-se que a rede particionada apresenta
valores muito superiores para a detecgao desses erros de menor magnitude em comparagao
com a rede nao particionada.

Para uma magnitude de erro grosseiro de 300, a taxa de deteccao é de 92,83% para
a rede particionada, enquanto a rede nao particionada apresenta uma taxa de deteccao de
86,07%. Essa diferenca de 6,76% entre as taxas indica a superioridade da rede particionada

na deteccao de erros com essa magnitude.
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A medida que a magnitude diminui para 250, a rede particionada mantém uma
alta taxa de detecgao de 91,28%, enquanto a taxa de detecgao da rede nao particionada
diminui para 80,26%. A diferenga de 11,02% entre as taxas destaca ainda mais a eficicia
da rede particionada na deteccao de erros de menor magnitude.

No caso de uma magnitude de 200, a rede particionada mantém uma taxa de
deteccao de 88,64%), enquanto a rede nao particionada tem uma taxa de deteccao de 73,97%.
Essa diferenca de 14,67% entre as taxas reforca a superioridade da rede particionada na
detecgao de erros com essa magnitude.

Ao considerar a magnitude de 150, a rede particionada apresenta uma taxa de
deteccao de 82,69%, enquanto a rede nao particionada tem uma taxa de deteccao de
57,13%. A diferenca de 25,56% entre as taxas destaca a consideravel superioridade da rede
particionada na deteccao de erros de menor magnitude.

Por fim, na magnitude de 100, a rede particionada continua a se destacar, com
uma taxa de deteccao de 72,08%, enquanto a rede nao particionada apresenta uma taxa
de detecgao significativamente menor, de apenas 12,44%. A diferencga de 59,64% entre as
taxas evidencia claramente a eficiéncia da rede particionada na deteccao de erros com essa
magnitude.

Essa analise ressalta a importancia do particionamento da rede no sistema teste
IEEE de 300 barras, demonstrando que a deteccao de erros grosseiros é significativamente

aprimorada na rede particionada, especialmente em cenarios com magnitudes menores.

7.4.8.2 Identificacao

As taxas de identificagao dos erros grosseiros estao apresentadas na Tabela 10 e
foram plotadas graficamente na Figura 22. Ao examinar os dados, é possivel notar uma
diferenca significativa entre a rede particionada e a rede nao particionada quando as

magnitudes do erro grosseiro sao reduzidas de 300 para 100.

Tabela 10 — Taxas de sucesso de identificagao para os casos de rede particionada e nao
particionada na rede teste de 300 barras.

Magnitude do erro | Rede particionada | Rede nao particionada
300 81,81 % 77,35 %
250 79,99 % 72,41 %
200 77,82 % 66,06 %
150 71,94 % 53,35 %
100 62,14 % 11,36 %
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Figura 22 — Taxas de sucesso de deteccao para a rede teste de 300 barras.

Para uma magnitude de erro grosseiro de 300, a taxa de identificagdo da rede
particionada é de 81,81%, enquanto a da rede nao particionada é de 77,35%. Isso representa
uma diferenca de 4,46% entre as duas taxas, indicando que a rede particionada tem uma
vantagem na identificacao de erros de menor magnitude.

A medida que a magnitude diminui para 250, a taxa de identificacio da rede
particionada permanece elevada em 79,99%, enquanto a taxa da rede nao particionada
diminui para 72,41%. A diferenca entre as taxas aumenta para 7,58%, destacando ainda
mais a superioridade da rede particionada na identificacdo de erros com magnitudes
menores.

No caso de uma magnitude de 200, a taxa de identificagao da rede particionada
é de 77,82%, enquanto a taxa da rede nao particionada é de 66,06%. Essa diferenca de
11,76% entre as taxas reforga a eficicia da rede particionada na identificacao de erros com
menor magnitude.

Ao considerar a magnitude de 150, observamos que a taxa de identificacao da rede
particionada ¢ de 71,94%, enquanto a da rede nao particionada é de 53,35%. A diferenca
entre as taxas é de 18,59%, ressaltando a consideravel superioridade da rede particionada
na identificagao de erros de menor magnitude.

Por fim, na magnitude de 100, a taxa de identificagao da rede particionada ainda é
significativamente superior, atingindo 62,14%, enquanto a taxa da rede nao particionada
¢ de apenas 11,36%. A diferenca de 50,78% entre as taxas destaca claramente a eficiéncia
da rede particionada na identificacdo de erros com essa magnitude.

Essa analise reforga a importancia do particionamento da rede no sistema teste
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IEEE de 300 barras, demonstrando que a rede particionada apresenta taxas de identificacao
significativamente superiores para erros de menor magnitude quando comparada a rede
nao particionada. Isso evidencia a eficacia da abordagem de particionamento na melhoria

da identificagao de erros grosseiros.

7.4.9 Medianas das Métricas de Tensao

A anéalise das métricas medianas de tensao revela diferencas significativas entre a
rede particionada e a rede nao particionada, considerando as diferentes magnitudes de erro
grosseiro. Os dados das simulagoes realizadas estao apresentados na Tabela 11 e de maneira
grafica na Figura 23. Pela tabela podem ser verificadas as informacoes das métricas das
medianas de tensao para diferentes magnitudes de erro grosseiro nas configuragoes de rede

particionada e rede nao particionada.

Tabela 11 — Medianas das métricas para os diferentes casos de magnitude do erro na rede
teste de 300 barras.

Magnitude do Erro Rede particionada Rede nao particionada
Estimador fasorial | Fusao das estimativas | Estimador fasorial | Fusao das estimativas
300 0,006586 0,006071 0,006632 0,006125
250 0,006608 0,006100 0,006708 0,006225
200 0,006584 0,006101 0,006875 0,006360
150 0,006709 0,006202 0,007584 0,006953
100 0,007042 0,006533 5,530829 4,383918

Estimador Fasorial - Rede N&o Particionada [ Fusdo das Estimativas - Rede Nao Particionada
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Figura 23 — Medianas das métricas de tensao para a rede teste de 300 barras.

Destaca-se que, dentre as métricas medianas analisadas, os melhores resultados sao
observados para a fusao das estimativas tanto na rede particionada quanto na rede nao
particionada. Em todos os casos de magnitude de erro grosseiro, a fusao das estimativas

apresenta valores mais baixos, indicando uma maior precisao na estimativa de tensao.
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Esses resultados reforcam a importancia do uso da fusao de informacgoes provenientes de
diferentes estimadores para melhorar a acuracia das estimativas de tensao, independente-
mente da configuracao da rede. A estratégia de fusao das estimativas se mostra promissora
e pode ser uma abordagem eficaz para lidar com erros grosseiros e obter resultados mais
confiaveis no contexto do processamento de dados de sistemas elétricos.

Ao diminuir as magnitudes do erro grosseiro de 300 para 100, observa-se um
aumento acentuado nas métricas medianas tanto para o estimador fasorial quanto para
a fusao das estimativas na rede nao particionada. Para o estimador fasorial, a mediana
aumenta drasticamente de 0,006632 para 5,530829, e para a fusao das estimativas, a
mediana aumenta de 0,006125 para 4,383918 no mesmo intervalo. Esses valores destacam
a sensibilidade da rede nao particionada a erros grosseiros de menor magnitude, resultando
em métricas medianas significativamente mais altas e estimativas de tensao menos precisas.

Em contraste, na rede particionada, as métricas medianas para ambos os estimado-
res permanecem relativamente estaveis e baixas, independentemente da magnitude do erro
grosseiro. No caso do estimador fasorial, por exemplo, a mediana na rede particionada va-
ria de 0,006586 para 0,007042, enquanto na rede nao particionada, a mediana aumenta de
0,006632 para 5,530829. Ja para a fusao das estimativas, a mediana na rede particionada
varia de 0,006071 para 0,006533, enquanto na rede nao particionada, a mediana aumenta
de 0,006125 para 4,383918. Essas diferencas numéricas evidenciam a superioridade da rede
particionada em relacao a rede nao particionada, especialmente em cenarios com erros
grosseiros de menor magnitude. A rede particionada apresenta métricas medianas mais
baixas, isso indica uma maior capacidade da rede particionada em manter estimativas
mais precisas de tensao, mesmo em cenarios com erros grosseiros de menor magnitude.

Essas diferencas nas métricas medianas refletem o desempenho superior da rede
particionada na estimativa de tensdao em comparagao com a rede nao particionada. A
menor variagao das métricas medianas na rede particionada indica uma maior robustez
e estabilidade das estimativas, mesmo quando sujeitas a erros grosseiros de diferentes
magnitudes.

E importante ressaltar que as taxas de deteccdo desempenham um papel crucial
nessa analise. A rede particionada geralmente apresenta taxas de detecgao mais altas em
comparacao com a rede nao particionada, especialmente quando a magnitude do erro
grosseiro ¢ reduzida. Essas taxas de deteccao mais altas contribuem para um melhor
desempenho geral da rede particionada, permitindo um processamento mais eficiente dos
erros grosseiros e, consequentemente, influenciando nas métricas medianas de tensao.

Em resumo, os resultados indicam que a rede particionada apresenta um desem-
penho mais preciso e robusto na estimativa de tensao, mesmo em situagoes com erros
grosseiros de menor magnitude. A menor variagao das métricas das medianas, combinada
com taxas de detecgao mais altas, reforca a eficicia do particionamento da rede como uma

estratégia para melhorar a precisao e confiabilidade das estimativas de tensao.
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7.5 ANALISE COMPARATIVA DE DESEMPENHO DO PARTICIONAMENTO DE
REDES

A segao de Anélise Comparativa de Desempenho do Particionamento de Redes tem
como objetivo examinar e avaliar o desempenho da técnica de particionamento aplicadas
em redes elétricas de tamanhos distintos. Nesta secao, sao analisadas as redes de 57, 118
e 300 barras, buscando identificar os impactos do particionamento no desempenho geral
na etapa de processamento de erros grosseiros dos sistemas estudados.

As Figuras 24 e 25 apresentam os dados das taxas de sucesso de detecgao e iden-
tificacao de erros, respectivamente. Essas representacoes gréaficas fornecem informacgoes
valiosas sobre o desempenho do processamento de erros grosseiros para os diferentes siste-
mas, permitindo uma comparacao clara entre redes particionadas e nao particionadas. Ao
analisar os gréaficos, é possivel obter uma compreensao abrangente do comportamento das
taxas de sucesso em relagao as diferentes magnitudes de erro. Essas visualizagoes oferecem
uma perspectiva visual do desempenho relativo das redes, auxiliando na identificacao de

padroes e tendéncias relevantes para a detecgao e identificagao de erros grosseiros.
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Figura 24 — Taxas de sucesso de detecgao em diferentes magnitudes de erro para os siste-
mas de 57, 118 e 300 barras nas configuracoes particionadas e nao particiona-
das.

Ao analisar as taxas de sucesso de deteccao, pode-se observar uma diferenca signi-
ficativa entre as redes particionadas e nao particionadas, especialmente para sistemas de
maior porte, como o de 118 e 300 barras. Verifica-se que, nas redes nao particionadas, as
taxas de sucesso diminuem consideravelmente & medida que a magnitude do erro diminui.

Por exemplo, na rede nao particionada de 300 barras, a taxa de sucesso é de apenas 12,44%
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para um erro de 100, enquanto na rede particionada de 300 barras, a taxa de sucesso é
de 72,08% para a mesma magnitude de erro.

Observando os resultados em detalhes, nota-se que o particionamento das redes
traz beneficios significativos. Na rede particionada de 118 barras, as taxas de sucesso de
deteccao sao consideravelmente mais altas do que na rede nao particionada em todas as
magnitudes de erro. Para um erro de 100, a taxa de sucesso na rede particionada ¢é de
72,32%, enquanto na rede nao particionada é de apenas 38,24%.

Além disso, é interessante destacar que, na rede particionada de 57 barras, as
taxas de sucesso sao relativamente altas tanto para a rede particionada quanto para a
nao particionada. No entanto, o particionamento ainda apresenta uma pequena vantagem,
com taxas de sucesso ligeiramente superiores em todas as magnitudes de erro.

Essa analise comparativa reforga a importancia do particionamento de redes em
sistemas complexos, pois fornece uma melhora significativa para as taxas de sucesso de
deteccao em cenérios de erros grosseiros de maiores e menores magnitudes. Esses resultados
demonstram que o particionamento é especialmente crucial em sistemas de porte realistico,
como o de 118 e 300 barras, onde as taxas de sucesso sao significativamente mais baixas

na auséncia do particionamento.
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Figura 25 — Taxas de sucesso de identificacao em diferentes magnitudes de erro para
os sistemas de 57, 118 e 300 barras nas configuragdes particionadas e nao
particionadas.

Para as taxas de sucesso de identificacao, é igualmente possivel notar diferencas
marcantes entre as redes particionadas e nao particionadas. Os resultados demonstram que

o particionamento das redes tem um impacto positivo na taxa de sucesso de identificacao,
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especialmente em sistemas de maior porte.

Ao considerar a rede nao particionada de 300 barras, por exemplo, verifica-se que
as taxas de sucesso de identificacdo sao significativamente baixas em todas as magnitudes
de erro. Para um erro de 100, a taxa de sucesso é de apenas 11,36%. No entanto, na rede
particionada de 300 barras, as taxas de sucesso de identificacao sao consideravelmente
mais altas, alcancando 62,14% para a mesma magnitude de erro.

Essa tendéncia também pode ser observada na rede de 118 barras, onde as taxas de
sucesso de identificacao sao notavelmente melhores na rede particionada em comparacao
com a nao particionada. Por exemplo, para um erro de 150, a taxa de sucesso na rede
particionada é de 74,88%, enquanto na rede nao particionada ¢ de apenas 68,32%.

Na rede de 57 barras, embora as taxas de sucesso de identificacao sejam relativa-
mente altas tanto para a rede particionada quanto para a nao particionada, o particio-
namento ainda apresenta vantagens notaveis. Para um erro de 100, a taxa de sucesso na
rede particionada é de 60,62%, enquanto na rede nao particionada é de 53,28%.

Essa anélise evidencia os beneficios do particionamento de redes na melhoria das
taxas de sucesso de identificacao. O particionamento possibilita um desempenho mais
eficiente na etapa de identificagao de erros grosseiros, mesmo diante de erros de menor
magnitude. Em especial, ¢ importante destacar que o particionamento ¢ particularmente
relevante em sistemas de porte realistico, como as redes de 118 e 300 barras, onde as taxas

de sucesso de identificagao sao notavelmente mais altas na presenga do particionamento.

7.6 DESEMPENHO COMPUTACIONAL

Nesta secao, sera discutido o desempenho das técnicas propostas. O computador
utilizado possui um processador Intel Core i5 Dual-Core de 1,8 GHz e 8 GB de memoéria
DDR3 com uma frequéncia de 1600 MHz. As simulagoes foram conduzidas no software
Matlab R2020a. Os tempos apresentados sao médias dos tempos obtidos para simulacoes

executadas sob condi¢oes idénticas.

Tabela 12 — Tempos de processamento computacional em segundos.

Tempo de processamento (s)
Sistema Teste Processamento de EG  Particionamento Fusdo em coordenadas retangulares

57 barras 0,066 0,242 0,009
118 barras 0,307 1,868 0,046
300 barras 0,534 2,329 0,097

Para cada um dos sistemas teste, foram simulados erros grosseiros simples como
parte do processo de avaliagao. Os tempos de processamento de EG apresentados incluem
as etapas de deteccao, identificacao e remocao dos erros grosseiros. Além disso, o tempo

para o particionamento do plano de medi¢ao também é relatado. Por fim, o tempo para a



Capitulo 7. Resultados 102

fusao em coordenadas retangulares abrange todo o processo de formulacao da fusao e a
conversao de coordenadas necesséria para o calculo dos resultados.

Os resultados evidenciam que o tempo de execucao do particionamento é primor-
dialmente influenciado pelo tamanho do sistema (e, consequentemente, pelo tamanho do
plano de medigao) e pelo nimero desejado de partigdes, sendo observado que o tamanho
do sistema possui uma influéncia mais significativa no esfor¢o computacional. Ademais, os
resultados indicam que a técnica de clusterizacao empregada ¢ adequada para a aplicagao
em andlise, como corroborado pelo baixo esfor¢o computacional necessario. E importante
ressaltar que o algoritmo de particionamento deve ser executado off line. Atualizagoes
sao requeridas somente quando ocorrem alteracoes na topologia da rede ou no plano de

medicao.

7.7 CONCLUSAO

Considerando os resultados apresentados, torna-se evidente o significativo impacto
da técnica de particionamento na deteccao e identificacao de erros, especialmente em redes
de maior porte e em situagoes de erros de menor magnitude. Observa-se que essa técnica
melhora nao apenas a capacidade de detectar e identificar erros, mas também apresenta
maior robustez para lidar com erros de menor magnitude em comparagao com a rede nao
particionada.

Essa vantagem é particularmente acentuada nas redes de teste de maior porte (118
e 300 barras). A medida que a magnitude do erro diminui para 100, a diferenca na taxa de
sucesso entre a rede particionada e a nao particionada se torna bastante pronunciada. Para
a rede de 300 barras, por exemplo, a taxa de sucesso de deteccao para a rede particionada
é quase seis vezes maior do que para a rede nao particionada (72,08% versus 12,44%,
respectivamente). Na identificacao de erros, a taxa de sucesso da rede particionada é mais
de cinco vezes maior do que a da nd@o particionada para a mesma rede (62,14% versus
11,36%).

Esses resultados sublinham a eficicia superior do método de particionamento no
processamento de EGs em redes de porte realistico, melhorando a capacidade de detecgao e
identificacao de erros, principalmente para erros de menor magnitude. Essa robustez acres-
cida torna a abordagem de particionamento uma escolha promissora para o processamento
de erros grosseiros em redes de energia de grande escala.

Do ponto de vista do desempenho computacional (Tabela 12), observa-se que o
tempo de processamento para a rede de 57 barras ¢ menor, como seria de se esperar devido
ao seu tamanho. A medida que o tamanho da rede aumenta, o tempo de processamento
também aumenta, tanto para o processamento de EG, para o particionamento, quanto
para a fusao em coordenadas retangulares. Porém é importante ressaltar que o algoritmo
de particao deve ser executado em ambiente off line, sendo que atualizacoes so se tor-

nam necessarias em caso de alteragdes na topologia da rede e/ou do plano de medigao
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sincrofasorial.
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8 CONCLUSAO

8.1 CONSIDERACOES FINAIS

O uso do sistema de medicao fasorial sincronizada possibilitou a obtencao direta
de fasores de sequéncia positiva de tensao e corrente nos sistemas elétricos de poténcia.
Essas medidas sao adquiridas em subestacoes geograficamente distintas por meio das
unidades de medigao fasorial (PMUs), cuja referéncia de tempo ¢é fornecida pelo sistema
de posicionamento global (GPS).

Com a disponibilidade das PMUs, surge a oportunidade de aprimorar os algoritmos
de estimagao de estados, incorporando as medidas fasoriais no conjunto de dados proces-
sado por essa ferramenta. Embora o sistema de medigao fasorial sincronizada nao substitua
completamente as medidas tradicionais obtidas por meio do sistema SCADA, essas duas
formas de medicao serao combinadas gradualmente em aplicativos do sistema de poténcia,
permitindo a utilizagao de diferentes sistemas de medigao em diversas ferramentas.

A estimacao de estados desempenha um papel crucial nos centros de operagao em
tempo real, fornecendo informagoes atualizadas sobre o estado operativo da rede elétrica.
E essencial que as estimativas de estados reflitam com precisao as condicoes de operacio
da rede. No entanto, a ocorréncia de medidas elétricas grosseiras representam um desafio
significativo para o desempenho do processo de estimacao. O processamento inadequado
dessas medidas pode comprometer as estimativas produzidas, resultando em informacoes
inconsistentes em relagao ao estado real da rede.

O Controle de Seguranga ¢ uma estratégia fundamental nos centros de operagao de
sistemas elétricos de poténcia, buscando tomar acoes corretivas e preventivas para garantir
a continuidade e qualidade do suprimento de energia elétrica aos consumidores. Para isso,
é de extrema importancia que o Operador possa monitorar a condi¢ao operativa do sistema
com confiabilidade, permitindo a tomada de agoes de controle de forma segura. Nesse
contexto, o Estimador de Estados desempenha um papel crucial, fornecendo ao Operador
os valores mais provaveis dos estados do sistema em tempo real, considerando as diversas
fontes de erro associadas aos sistemas de medicao. E essencial equipar essa ferramenta com
técnicas de processamento capazes de detectar, identificar e remover dados contaminados
com erros grosseiros, garantindo a confiabilidade dos resultados da estimacao.

Diversas estruturas foram propostas para incluir medidas fasoriais na estimagao de
estados, gerando as chamadas arquiteturas hibridas de estimacao. As estratégias de fusao
de estimativas, compostas por dois estégios, tém se mostrado particularmente atrativas,
pois mantém a infraestrutura existente e apenas adicionam um modulo de processamento
de medidas fasoriais. Além disso, essas abordagens possibilitam a utilizacao de algoritmos
lineares nao iterativos para processar as medidas fasoriais, convertendo-as em coordenadas
retangulares. No entanto, medidas expressas em coordenadas retangulares apresentam

correlagao estatistica nao desprezivel entre seus componentes cartesianos, que é indevida-
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mente desconsiderada por alguns métodos de estimacao baseados em fatores de ponderacao
escalares. Esta aproximacao prejudica as propriedades estatisticas da solucao, o que por
sua vez afeta o desempenho dos métodos de processamento de erros grosseiros.

Para lidar com essa dificuldade, foi desenvolvido um estimador de estados base-
ado em rotacoes de Givens em blocos, permitindo o processamento de medidas fasoriais
ponderadas por blocos 2 X 2, o que permite considerar a correlagao entre os componentes
retangulares no resultado da estimacgao de estados. Essa abordagem abre caminho para
melhorias significativas na estimacdo de estados em sistemas elétricos de poténcia (BEZ,
D. M. et al., 2020).

O objetivo principal desta dissertagao é contribuir para o aprimoramento do de-
sempenho dos métodos de processamento de erros grosseiros dentro da arquitetura hibrida
de fusao de estimativas, em especial para redes de porte realistico. Para alcancar esse
objetivo, foi adotada a estratégia de clustering da rede por meio do particionamento do
plano de medigao fasorial. Essa abordagem visa aumentar a sensibilidade na detecgao
de erros grosseiros, permitindo uma melhor identificagdo e recuperacao desses erros. Ao
utilizar o particionamento do plano de medigao, é possivel obter melhorias significativas
de desempenho na etapa de processamento de EGs, resultando em estimativas de estados
mais confiaveis e precisas.

A partir dos resultados obtidos com as simula¢bes computacionais realizadas por
meio dos sistemas teste IEEE de 57, 118 e 300, pode-se observar o impacto significativo
da técnica de particionamento na deteccao de erros, especialmente em redes de maior
porte e em situacoes de erros de menor magnitude. Os resultados das taxas de sucesso
de deteccao e identificagao apresentam uma clara diferenca entre as redes particionadas e
nao particionadas.

No sistema de 57 barras, os resultados indicam que tanto a taxa de deteccao
quanto a taxa de identificagao sao elevadas para ambos os casos de rede particionada e
nao particionada, mantendo-se acima de 60% e 50%, respectivamente, mesmo para erros
considerados pequenos, de magnitude proxima a 100, onde o ¢é o desvio padrao da medida..
No entanto, é notavel que a rede particionada apresenta taxas ligeiramente superiores
em todos os casos de magnitude do erro, demonstrando sua capacidade de melhoria no
processamento de erros grosseiros.

Os resultados obtidos para o sistema de 118 barras destacam a clara vantagem da
rede particionada em relacao a rede nao particionada na detec¢ao e identificacao de erros
grosseiros. Essa diferenca é particularmente acentuada em erros de menor magnitude, como
os de 150 e 100. Para erros de 150, a taxa de sucesso na detecgao na rede particionada é
notavelmente maior, alcancando cerca de 86%, enquanto na rede nao particionada ¢é de
aproximadamente 75%. Da mesma forma, a taxa de identificacao na rede particionada é
significativamente maior, atingindo aproximadamente 69%, em comparagao com a taxa

de 66% na rede nao particionada. Em erros de 100, a diferenca na taxa de sucesso entre
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as redes é ainda mais expressiva. A rede particionada apresenta uma taxa de deteccao
de aproximadamente 72%, enquanto a rede nao particionada registra apenas 38%. Esses
resultados demonstram claramente a eficicia do particionamento do sistema de medigao na
melhoria da detecgao de erros grosseiros, especialmente em situacoes de menor magnitude,
proporcionando uma abordagem robusta e confiavel para o processamento desses erros em
sistemas de energia de grande escala.

No sistema de 300 barras, os resultados destacam a eficicia do particionamento na
detecgao e identificagao de erros, para todas as magnitudes simuladas. A taxa de sucesso
na rede particionada é consideravelmente maior em comparagao com a rede nao partici-
onada, alcancando valores acima de 90% para a deteccao e aproximadamente 80% para
a identificacao em erros de 300. Esta diferenca entre as taxas de sucesso se torna ainda
mais pronunciada & medida que a magnitude do erro diminui. Em erros de 150, a taxa
de deteccao na rede particionada é superior a 82%, enquanto na rede nao particionada ¢é
de aproximadamente 57%. Ja para erros de 100, a taxa de deteccao na rede particionada
fica acima de 72%, enquanto na rede nao particionada nao passa de 13%. Esses resultados
evidenciam claramente a superioridade da estratégia de particionamento para o proces-
samento de erros grosseiros, especialmente em situagoes de erros de menor magnitude,
proporcionando uma detecgao mais confidvel e precisa.

Em conclusao, o particionamento demonstrou melhorias significativas na capaci-
dade de processamento de erros grosseiros, principalmente para erros de menor magnitude,
aumentando a confiabilidade nos resultados da estimacao de estados. Além disso, tanto
a abordagem da estimacgao hibrida da fusao de estimativas em coordenadas retangula-
res, como a estratégia de particionamento apresentam um desempenho computacional

satisfatorio, sendo viavel para a aplicacao em sistemas reais de energia elétrica.

8.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

As seguintes sugestoes de trabalhos futuros visam expandir e aprofundar o conhe-
cimento adquirido nesta dissertacao, abrindo novas possibilidades de pesquisa e aprimora-
mento na aplicagao da técnica de particionamento da rede para o processamento de erros

grosseiros em estimadores hibridos de fusao de estimativas.

e Extensao para simulacoes com miltiplos erros grosseiros: desenvolver estratégias
e realizar simulacoes considerando a ocorréncia de multiplos erros grosseiros
na rede elétrica. Isso permitira avaliar o impacto positivo do particionamento
da rede na deteccao e identificacao quando miltiplos erros grosseiros estao
simultaneamente presentes no conjunto de medidas a serem processadas por

estimadores hibridos de fusao de estimativas;

e Investigacao da eficacia do particionamento em redes com diferentes topologias.

Realizar simulagoes em redes elétricas com diferentes topologias, como redes
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radiais, malhadas ou mistas, para avaliar a eficicia do particionamento em cada
tipo de topologia. Isso permitiria avaliar melhor os desafios e beneficios do

particionamento em diferentes configuragoes de rede;

e Implementagao de técnicas de inteligéncia artificial para a detecgao de erros.
Explorar o uso de técnicas de aprendizado de méquina, como redes neurais
artificiais ou algoritmos de aprendizado supervisionado, para melhorar a de-
tecgao e identificagao de erros grosseiros. Isso envolveria a criagao de modelos
de deteccao treinados com dados de simulacoes e a avaliacao do desempenho

desses modelos em comparagao com abordagens convencionais;

e Avaliagao do desempenho em condigoes de operagao dindmica. Simulagoes em
que consideram-se condigcoes de operacao dinamica, como variagoes rapidas de
carga ou eventos de perturbacao, para avaliar como o particionamento da rede
influencia a detecgao e identificacao de erros em situacoes nao estacionarias.
Isso permitiria entender o comportamento do particionamento em cenarios mais

desafiadores e dinadmicos.
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