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Neste trabalho é proposta a detecgdo e identificagéo de erros de topologia a partir de um
estimador de estados ortogonal baseado em rotagdes de Givens sem raizes quadradas. A
deteccdo de erros de topologia consiste em se verificar os residuos normalizados associados as
informagdes de status dos elementos de impedancia nula (r,n), sendo que os valores absolutos
dos ron acima de um limite especificado (3.0) indicam a detec¢do e os elementos suspeitos de
estarem mal configurados na hipétese basica para a fase de identifica¢do de erros de topologia.
Na identificagdo, apenas os elementos suspeitos modificam suas condi¢des de operagio,
formando o conjunto de hipdteses alternativas. O teste de hipdteses e o teorema de Bayes sdo
utilizados para verificar qual das hipéteses recebe maior respaldo do conjunto de medidas e
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Introducao

A Estimacdo de Estados ¢ uma ferramenta fundamental para a modelagem em
tempo real de sistemas de poténcia. O processamento de dados telemedidos repor-
tam os valores atuais de vdrias varidveis do sistema, a Estimacdo de Estados em
Sistemas de Poténcia (EESP) fornece a modelagem do sistema que ¢ utilizada para o
monitoramento e anélise de seguranga. Para demonstrar a importancia da estimacéao
de estados como ferramenta fundamental & moderna operacao de sistemas de potén-
cia, pode-se citar que, na andlise do blecaute de 11/03/1999 no Sistema Sul-Sudeste
brasileiro, consultores internacionais recomendaram maior aten¢do quanto 4 imple-
mentacao de estimadores de eétados em tempo real visando-aumentar a confiabilidade

do sistema interligado [1].



Existe uma continua procura de métodos que solucionem o problema de Esti-
magdo de Estados em Sistemas de Poténcia (EESP), onde as principais caracteris-
ticas a serem melhoradas sdo o comportamento numérico do algoritmo e o esforco
computacional envolvido. Dentre os métodos pesquisados, destacam-se o método da
Equacao Normal [2], métodos Ortogonais [3] e 0 método do Tableau Esparso [4], onde
o método ortogonal destaca-se por sua superior robustez numeérica [5]. Os métodos
ortogonais possuem vdrias formas de serem implementados. Entretanto, os métodos
baseados em rotagoes de Givens sdo evidenciados em [6] e [7] respectivamente, de-
vido ao seu comportamento numérico superior e sua competitividade em termos de
velocidade comparado a outros métodos.

A ferramenta de EESP baseia-se nas medidas existentes e na topologia atual da
rede para a estimacao das varidveis de estados. Desta forma, erros grosseiros de
medidas e erros de topologia (ET) na modelagem da rede devem ser identificados para
nao comprometerem o processo de estimacao. Um eficiente estimador de estados deve
ser capaz de identificar e eliminar erros grosseiros de medidas e, além disto,‘ identificar
os erros de topologia (ET) e indicar a correta modelagem da rede. Com maior énfase
do que a andlise de erros grosseiros em medidas, a identificacdo de ET ainda requer
pesquisa adicional, embora importantes contribuigoes para a solugdo do problema
possam ser encontrados na literatura (ver, por exemplo) [8],[9], [10], [11],{12].

No inicio da década de 90, Monticelli [13],[14] propds uma nova modelagem dos

elementos de impedancia nula, possibilitando a modelagem mais detalhada das partes



consideradas suspeitas da rede. Esta proposta tornou-se base dos novos estudos de
identificacao de ET baseados nos multiplicadores de Lagrange normalizados (MLN)
(15],[16]. Isto se reflete na formulagio do estimador de estados como um problema
de otimizacao, onde as informacoes dos status de disjuntores e chaves seccionado-
ras sio representadas como restricoes de igualdade. Os multiplicadores de Lagrange
destas informagoes sdo normalizados e utilizados para veriﬁcar a veracidade destas
informacoes.

O trabalho proposto consiste na implementacdo de um estimador de estados or-
togonal capazv de detectar e identificar ET. A modelagem da rede dé-se a nivel de
secao de barra, onde testes de hipoteses e o Teorema de Bayes sdo utilizados para
identificar a topologia correta da rede. O algoritmo proposto é testado em dois sis-

temas, sendo o primeiro um sistema de 5 barras e 6 ramos e o segundo o sistema-teste

de 30 barras do IEEE.

1.2 Revisao Bibliografica

1.2.1 Identificacao de Erros de Topologia

O primeiro trabalho a tratar o assunto de identificagdo de ET foi proposto por
Lugtu e outros [8]. Este método é heurfstico e baseia-se em profundas andlises dos
efeitos resultantes dos ET sobre os resultados da estimacéo de estados. Os autores

verificam que as medidas de inje¢do de poténcia nas barras terminais do ramo mal



configurado tendem a ser consideradas errdneas pelo estimador, o que pode ser usado
como indica¢io do erro de topologia.

Irving e Sterling [17] propdem o aproveitamento dos dados relacionados s subes-
tagOes para a identificacao de ET. O sistema total é dividido em vérios subsistemas
observéveis e representados a nivel de subestagao. Os ET nos disjuntores sdo identi-
ficados através de comparagoes nos fluxos que atravessam os mesmos.

Em [9], Clements e Davis propdem um estudo sobre os residuos dos erros de
medigdo (r,,) para a verificagdo da detec¢do e identificagio de ET. As relagdes
existentes entre os r,, € as colunas da matriz de sensibilidade dos residuos é utilizada
para a andlise da deteccao e identificacao de ET.

Em [10], Wu e Liu utilizam os residuos normalizados para detectarem ET e desta-
cam as condi¢Oes necessdrias a deteccao e identificacdo destes erros.

Simoes Costa e Ledo [11] propdem a utilizagdo de um algoritmo que estabelece um
indice de correlagao entre as “medidas sensiveis” e as “medidas sintomaéticas”, onde
“medidas sensiveis” sao as quantidades medidas mais sensiveis a uma determinada
anomalia e “medidas sintomdticas” sao'as medidas portadoras de erros grosseiros
pelo estimador. O indice de correlagdo possui valores no intervalo {0,1} e quanto
mais préximo a 1, mais susceptivel fica a medida em relagdo 4 anomalia.

Em Abur e outros [12], é proposta a utilizacdo de um estimador baseado no
Minimo Valor Absoiuto (LAV) em dois estégios de estimacio para a identificacio

de ET. No primeiro estédgio, é utilizado um estimador LAV tradicional (modelagem



barra/ramo) para identificar as dreas suspeitas de possuirem elementos mal confi-
gurados. Estes elementos sao modelados a nivel de se¢do de barra [13],[14] e uma
nova estimagdo é realizada. Através dos residuos normalizados vveriﬁca—se a correta
configuragao dos status de disjuntores e erros grosseiros de medidas analégicas.

Em [18], métodos de sistemas especialistas sao utilizados para a identificacio de
ET.

Mili e outros [19] propdem um método de pré-processamento para identificar ET
e erros grosseiros de medidas. O modelo desacoplado (entre poténcia ativa e reativa)
é utilizado para a solugao do problema, e a detecééo de barras suspeitas é realizada,
através de testes estatisticos sobre os residuos dos fluxos estimados. Estas barras sao
modeladas a nivel de se¢do de barra e a identificagao dos ET é alcancada através dos
residuos normalizados dos fluxos de poténcias ativa e reativa estimados.

Clements e Simdes Costa [15], propdem a utilizagdo de multiplicadores de
Lagrange normalizados (MLN) na detecgao e identificacdo de ET, utilizando o método
do Tableau esparso. A modelagem dos ramos de impedéncia nula proposta por
Monticelli [13],[14] é utilizada. As restrigdes relacionadas com o status dos disjuntores
e chaves seccionadoras sao representadas como restri¢es de igualdade na modelagem
do problema, e os respectivos MLN destas restrigoes sao utilizados como ferramentas
a deteccao e identificagao de ET.

Em [16], a autora investiga a observabilidade topoldgica e a identificagio de ET

baseados na modelagem a nivel de secdo de barra. O método proposto em [15] é



utilizado como base para a identificacao de ET. O teste de hipdteses determina a
probabilidade de cada combinacdo de status possivel dos disjuntores suspeitos. Estas
probabilidades sao calculadas pela aplicagao do teorema de Bayes, evitando novas

re-estimagoes.

1.2.2 Meétodos Ortogonais

Simoes Costa e Quintana [3] propéem um método sequencial para a EESP, uti-
lizando técnicas ortogonais baseadas nas rotagées de Givens sem raizes quadradas.
As medidas sao processadas uma de cada vez, fato que facilita a detecgdo de erros
grosseiros de medidas, pois o somatdrio parcial do quadrado dos residuos das medidas
pode ser obtido a cada processamento. Os residuos normalizados sao utilizados na
identificagado das medidas portadoras de erros grosseiros.

Seleme [20] propde um estimador de estados através do método ortogonal
sequencial de Givens utilizando restricdes de igualdade na modelagem das injegOes
de poténcia nulas. A inclusao das restrigoes de igualdade segue o método do espago
nulo da matriz de restri¢oes de igualdade.

Vempati e outros [7] estabelecem uma ordenagdo das linhas e colunas das
matrizes que recebem o processamento ortogonal, preservando a esparsidade da ma-
triz e melthorando o niimero de operagoes realizadas. A competitividade dos métodos
de Givens é discutida e considerada compativel com relacdo a outros métodos de

estimacao.



Gouvéa [21] propde a aplicacdo de um estimador nao-linear baseado em rotacdes
de Givensvcom i"estrig()es de igualdade e desigualdade nao-lineares. Através do Método
dos Pesos com Refinamento Iterativo [22], as restri¢des de igualdade sdo processadas.
Por outro lado, as restrigoes de desigualdade recebem o processamento através de uma
transformacao do problema de Minimos Quadrados com Restri¢oes de Desigualdade
em um problema .do tipo Minima Distancia, que pode ser facilmente resolvido como

um problema de Minimos Quadrados com Restri¢coes de Nao-Negatividade.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

A partir do primeiro trabalho proposto para a identificagdo de ET em (8], 1980,
vérios trabalhos foram propostos na tentativa de melhorar o tratamento e eliminacéo
dos ET. Entretanto, nem todos os métodos alcangaram éxito em suas tentativas. Em
decorréncia deste fato, existe uma caréncia de métodos eficientes que identifiquem
ET. Trabalhos recentes [15],[23],[16] abordam este assunto.

Anteriormente a esta dissertacao, varios estimadores de estados baseados em méto-
dos ortogonais foram propostos. Em alguns destes [3],][24], os erros grosseiros de me-
didas sao detectados e excluidos do processo de estimagao. No entanto, ndo existem
estimadores ortogonais que possibilitem a detecgdo e/ou identificacdo de ET.

De posse destas evidéncias e através do conhecimento do bom comportamento
numeérico dos métodos ortogonais, o trabalho proposto visa ajudar a preencher a la-

cuna de métodos ortogonais eficientes que identificam ET. Um estimador de estados



baseado no método de rotacoes de Givens é utilizado para representar a modelégem
da rede a nivel de se¢do de barra. Desta forma, as informacdes dos status dos disjun-
tores e chaves seccionadoras podem ser representadas. Apds a estimagao, os residuos
normalizados destas informagoes indicam os elementos suspeitos e testes de hipSteses
sao utilizados para indicar a probabilidade de cada combinacdo possivel dos status
destes elementos. A probabilidade de cada hipétese é encontrada através da aplicacao
do Teorema de Bayes, evitando-se desta forma novas estimacdes de estados. Dentre
todos os valores de probabilidades, o maior valor encontrado indica a combinacao
de status que recebe maior respaldo do conjunto de medidas em tempo real, o que

determina a hipétese considerada correta.

1.4 Posicionamento do Trabalho na Metodologia

para Identificagcao de Erros de Topologia

Em [12],(25] e [26], é sugerido que a identificagdo de ET deve seguir quatro fases:

1. Identificacdo da regiao do sistema de poténcia suspeita de conter ET (deno-
minada “zona de anomalia” em [26]). Esta identificagdo utiliza a modelagem

barra/ramo do sistema completo;

2. As subestagdes consideradas suspeitas (no item 1) sfo modeladas a nivel de
secdo de barra [13],[14], ou seja, representam-se os elementos de impedancia

nula destas barras;



3. Com o modelo detalhado do item 2 (denominado “sub-rede relevante” em [26])
procede-se & identificagdo da correta condi¢do de operacao dos elementos de

impedéncia nula;

4. A condigao de operagao dos elementos de impedéancia nula identificada como
correta no item 3 é repassada ao modelo completo do sistema e uma nova

estimacgao de estados é executada.

O presente trabalho é aplicado na determinacgdo da correta condigdo de operacao
dos elementos de impedéncia mﬂa, executando o item 3, ou seja, este trabalho parte da
modelagem a nivel de se¢do de barra [13],[14] das subestagoes consideradas suspeitas
(identificadas por uma metodologia auxiliar, como por exemplo [26]) e finaliza com a

determinagao da correta condicao de operagao da mesma.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Os Capitulos 2 e 3 fazem uma revisdo dos conceitos que fornecem suporte a
realizagao desta dissertacao. O Capitulo 4 contém os novos conceitos encontrados
no desenrolar deste trabalho. Em seguida, no Capitulo 5 os resultados obtidos sao
apresentados, onde a metodologia proposta é aplicada & dois sistemas-teste.

O Capitulo 2 realiza uma revisdo da EESP. Conceitos bdsicos, mas importantes ao
entendimento desta ferramenta, sao revisados. A modelagem do estimador como um

problema de otimizacao e sua formulacao através do algoritmo dos minimos quadrados
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ponderados também sao descritas. Em seguida, os principais métodos de solucao
empregados sao apresentados. Ao final deste capitulo, a modelagem dos elementos
de impedéancia nula proposta por Monticelli [13], [14] é descrita.

No Capitulo 3 os métodos de deteccao e identificacao de ET baseados no método
do Tableau esparso, propostos em [15],[16], sdo apresentados. Os efeitos de criticidade
de medidas e/ou restrigdes na identificacdo de ET sdo observados. As diferencas mais
acentuadas entre as propostas de [15] e [16] s@o descritas.

0 Capitulo 4 exibe os conceitos relativos & estimadores ortogonais. Inicialmente
apresenta-se a formulacao déstes estimadores e a inclusao das restri¢coes de igualdade
[22] nesta formulagao. A representagio das restrigbes operacionais e estruturais, bem
como a inclusao das informagoes a priori sdo demonstradas. A detecgdo dos ET é
apresentada, mediante cédlculo dos residuos normalizados. Finalmente, uma metodolo-
gia para a identificacao de ET através de métodos ortogonais é proposta, suas fer-
ramentas auxiliares (teste de hipGteses e teorema de Bayes) também sio apresentadas.

No Capitulo 5 encontram-se os resultados da aplicacao do método proposto no
Capitulo 4 aos sistemas-teste. A qualidade e eficdcia do método proposto face a sua
aplicacao aos sistemas-teste sao discutidas. Um breve comentdrio destes resultados
também é apresentado.

No Capitulo 6 listam-se as conclustes e sugestdes para trabalhos futuros.

Finalmente, no Apéndice A é apresentado o Estimador de Estados Linearizado, no

Apeéndice B encontra-se a comprovagao entre a igualdade dos residuos normalizados
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e 0os MLN, o Apéndice C descreve o algoritmo do Método dos Pesos com Refina-
mento Iterativo (utilizado neste estudo) e no Apéndice D é apresentado os dados dos

sistemas-teste.
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Capitulo 2

Estimacao de Estados em Sistemas

de Poténcia

2.1 Introducao

Os Estimadores de Estado contribuem para uma operagdo mais segura dos Sis-
temas de Poténcia, j4 que possibilitam a atualizagao em tempo real das varidveis
relevantes do sistema, Qstimadas a partir das medidas contidas no plano de medicao.

Dada a importéancia da Estimagao de Estados em Sistemas de Poténcia (EESP) nos
Centros de Operagao do Sistema, o assunto tem sido alvo constante de pesquisas que
visam propor métodos mais eficientes de solucao e buscam melhorar as caracteristicas
dos estimadores de estado, tais como robustez numérica, capacidade de processamento

de erros grosseiros e ET, identificagado de transactes bilaterais nao-reveladas, etc.
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Este capitulo é composto por uma sucinta apresentacdo dos conceitos bésicos
necessérios & introdugao da teoria de EESP, dos métodos de solugdo mais enfatizados
na literatura e da forma como sao utilizadas pelo estimador as informagdes adquiridas
nas subestagoes e enviadas para processamento nos Centros de Operacgdo através de

sistemas de telemetria.

2.2 Conceitos Basicos

Para a compreensao mais clara da metodologia de EESP, faz-se necessdrio a in-

troducao de alguns conceitos bésicos.

Telemedidas [27]

Sao todas as informagcées obtidas em tempo real, através de medidores analégicos
ou digitais, sobre quantidades fisicas continuas (fluxos e inje¢bes de poténcia, tensdes
nas barras) ou bindrias (posicao de chaves e disjuntores) do sistema. Estas telemedidas

constituem a base de dados em tempo real do sistema.

Pseudomedidas [27]

Sao informagdes sobre as varidveis do sistema que nao sdo obtidas em tempo real
através do sistema de telemedicao. Por exendplo, injectes nulas de poténcia em barras
de passagem e valores de tensao, fluxos ou injegoes obtidos de execugdes prévias do

estimador de estados, etc., podem ser tratadas como pseudomedidas.
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Estados [27]

Sao varidveis que possibilitam o conhecimento de todas as demais quantidades
fisicas de interesse para a operacio do sistema. Em sistemas de poténcia, as varidveis

de estado sao tradicionalmente definidas como sendo as tensoes complexas nas barras.

Informacoes a priori [28]

Informacoes a priori sdo as informagdes prévias sobre os valores das varidveis de
estado do sistema de poténcia. As informacoes a priori podem ser modeladas como
varidveis aleatorias, cuja varidncia traduz a incerteza sobre seus valores. Por exemplo,
para um sistema estdvel em regime permanente é possivel supor que os dngulos das

tensoes complexas das barras devem pertencer ao intervalo [ 7/2, -n/2] rad..

Plano de medicao [29]

E o conjunto de todas as telemedidas e pseudomedidas a serem processadas pelo
estimador de estados. A qualidade do plano de medi¢ao depende da redundéincia das
medidas e de sua distribuicao sobre o sistema. Um bom plano de medi¢ao proporciona
uma base de dados mais rica e confidvel para a EESP, aumentando a capacidade de

processamento de erros grosseiros e/ou de ET do estimador.

Observabilidade [30],31],[7]

Um sistema de poténcia é observdvel em relagao a um dado plano de medicdo
quando é possivel se estimar todas as varidveis de estado do sistema a partir do proces-
samento das medidas contidas no plano de medi¢ao. A observabilidade esté rela-

cionada com a qualidade do plano de medi¢do adotado.
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Medidas Criticas [31),[32]
Uma medida é considerada critica quando sua auséncia do plano de medic¢ao im-

plica na nao-observabilidade do sistema.

Conjunto Critico 31],(32]
Um conjunto de medidas é considerado critico quando a perda de qualquer uma

das medidas do conjunto, torna criticas todas as demais medidas do mesmo.

2.3 Estimadores Baseados no Método dos

Minimos Quadrados

Os estimadores de estados de sistemas de poténcia podem ser baseados em dife-

rentes algoritmos, tais como:

e Método dos minimos quadrados ponderados;
e Algoritmo de minimo valor absoluto;

e Qutros.

Neste trabalho, serao considerados apenas estimadores baseados no método dos
minimos quadrados ponderados, pois este é o método mais utilizado na EESP. Sua
formulacao estd apresentada abaixo e serd utilizada como base de todos os métodos

de solucao apresentados neste capitulo.
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Definindo-se m como o nimero de medidas, N como o mimero de barras do sistema
de poténcia e n = (2*N)-1 o nimero de estados do sistema, o modelo de medicao

pode ser descrito genericamente por:
Zm =20+ (2.1)

onde
zZm : vetor (m x 1) de medidas que compdem o plano de medigao;

2o vetor (m x 1) com os valores reais das quantidades medidas;

n:  vetor (m x 1) dos erros de medigao.

Considerando-se uma distribuicao Normal dos erros de medigao, e que um erro de
medicao 7; em uma determinada medida i nao afeta o valor de outra medida k&
entao 7, e 7, sao varidveis aleatdrias nao-correlacionadas.

Utilizando o operador expectancia E{e}, isto pode ser escrito como:

E{n,m}=0 . (2.2)
Consequentemente, a matriz de covaridncia dos erros de medicdo R,, serd
diagonal, isto é:
E{n n'} = R,, = diag{ 03, 03,...,02} (2.3)
onde o2 & a varidncia da medida s.
O vetor zy pode ser expresso em termo das varidveis de estado Z através do
vetor m x 1 de fungBes ndo-lineares h,,(T). O modelo de medicdo (2.1) pode entédo

ser escrito em termos dos estados como:

o = hon(3) 417 (2.4)
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O problema dos minimos quadrados ponderados é formulado como um problema.

de otimizagdo, cuja fungdo-objetivo ¢ dada por [2]:

Min [zm — ha(2)]T RZ! [2m — hm(2)] (2.5)

onde h,,(z) é o vetor de fungdes ndo-lineares (m x 1) que relaciona as quantidades
medidas as varidveis de estado e z & o vetor (n x 1) com os valores estimados dos
estados.

A ponderacgio da fungao objetivo é realizada pela matriz B! cujos elementos
diagonais sao iguais ao inverso da varidncia de cada medidor. Ou seja, quanto mais
preciso for o medidor, menor é o valor do o; e consequentemente maior o valor de
R;:ii. Desta forma os medidores que fornecem medidas mais confidveis recebem maior

peso na formulagdo do problema de minimos quadrados ponderados.

2.4 Método da Equacao Normal

A aplicagao do Método da Equagdo Normal & EESP foi proposto na década de 70
[2]. E também conhecido como Método de Gauss-Newton [5].
Considerando a modelagem do problema apresentado em (2.5), a formagio da

funcao Lagrang\eana do problema irrestrito é simplesmente representada por:
J(z) = [2m — hm(m)]T Rr_n,l [2m — hm ()] (2.6)

Aplicando as condigdes de otimalidade (1* ordem) a fungdo Lagrangeana acima,
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obtém-se:
200 —0 = —2HZ(2) Ry} [2m — hm(2)] =0 @2.7)
onde
_ 0 hn(a)

Como (2.7) é composta por um conjunto de equagdes nao-lineares de dificil solucéo,
o método de Newton para a solucdo do problema é aplicado a (2.5). Expandindo a
fungéo vetorial h,,(z) em série de Taylor em torno de z* e truncando-a no termo de

primeira ordem, a expressao abaixo é encontrada.

A (%) =2 A (2%) + Ho(2®) Az (2.9)

onde:
Hn(z*) = azmw(x) o (2.10)
Ar = T —zF (2.11)

A matriz m x n H,,(z*) é a matriz Jacobiana do problema de estimacio de
estados. Definindo Az como o vetor de medidas incrementais, dado por:
A k
Az = Zm — h(27) (2.12)
é entdo possivel de definir a forma linearizada da fungdo-objetivo como:
Min  [Azy — Hp(z") Az)T R} [Azy — Hp(2F) Az] (2.13)

A funcao Lagrangeana do problema acima fica:

J(Az) = [Azm — Hp(z¥) Az]T R} [Azy — Hp(2F) Azl (2.14)
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Aplicando as condigoes de otimalidade (1* ordem) & fungdo Lagrangeana acima,

obtém-se a seguinte relacao:

8J@a) 0 = -2 HL(z*) R;} [Azpm — Hp(z*) Az] =0 (2.15)

Apé6s algumas manipulagOes algébricas, esta equacdo é re-escrita como:
HY(z*) R;! H,(2")Az = HE(z*) R;! Az (2.16)

A equagéo (2.16) é conhecida como Equagdo Normal de Gauss. Definindo A(z*)

como a matriz de informagao do problema, dada por:

A(z*) & HZ(z*) R} Hop(2Y) (2.17)
a Equagdo Normal de Gauss fica resumida a:

A(z*) Az = HE(2%) R Az, (2.18)

O método da Equagao Normal é inicializado a partir de um valor inicial do vetor

de estados, z!. O vetor de estados é atualizado iterativamente como:
" = Az + 2" (2.19)

onde Az é obtido pela solugdo de (2.16). Este processo sers finalizado quando a
norma do vetor Az for menor que um limiar pré-determinado.

Como indicado na literatura [33],[29] o método da Equacio Normal é sensivel a
problemas de estabilidade numérica. Esta caracteristica estd relacionada ao condi-

cionamento da matriz, pois o nimero de condicionamento de A é aproximadamente
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igual ao quadrado do nimero de condicionamento da matriz Jacobiana H,,(z*) [33],
[5]. Portanto um condicionamento numérico ainda aceitével de H,,(z*) pode provocar
mau condicionamento de A e afetar a estabilidade numeérica do método da Equagao

Normal.

2.4.1 Inclusao das Restricoes de Igualdade

A inclusdo das restrigdes de igualdade modifica a formulac¢do obtida em (2.5),

conforme abaixo [34]:

Min [z — ho(@)]T B=! [z — b (2)]

m

(2.20)
sa. g(z)=0

onde g(z) é um vetor nr x 1 de fungbes ndo-lineares contendo as restrigées de igual-
dade.

As restrigbes de igualdade em sistemas de poténcia podem incluir, por exem-
plo, as injecOes nulas em barras de passagem. Como serd visto na segao 2.7, estas
restrigoes podem ser usadas também para modelar as posigoes de chaves seccionadoras
e disjuntores de subestagcoes.

De forma semelhante ao mencionado anteriormente, a solu¢ao deste problema
reduz-se & solugao de um conjunto de equagdes nao-lineares. Conforme realizado em
[35], executa-se a expansdo dos vetores h,,(z) e g(z) em séries de Taylor (em relagz"io
ao ponto z¥) trucando-as no termo de primeira ordem. A fungio Lagrangeana é entdo

formada para o problema linearizado. Aplicando as condi¢bes de otimalidade a esta
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fungdo Lagrangeana obtém-se a solugido do método da Equagao Normal com restrigoes

de igualdade, conforme apresentado na equagao (2.21):

HI(z*) RZ! H,,(z%) GT (z*) Az HEI(z*) R Az,
= (2.21)
G(z*) 0 Ag - g(ah)
onde
G(z*) & '679(;2 _ € amatriz Jacoblana nr x n das restri¢oes de igualdade e

Ag € 0 vetor nr x 1 de multiplicadores de Lagrange referentes as restrigoes.

2.5 Meétodo do Tableau Esparso

Na tentativa de solucionar os problemas de condicionamento e estabilidade numéri-
ca do método da Equagao Normal, métodos de solucbes alternativos foram propostos,
entre eles o0 método do Tableau Esparso, também conhecido como Método da Matriz
Aumentada ou de Hachtel, e os métodos baseadoé em transformagoes ortogonais.

O método do Tableau Esparso proposto em [4], apresenta estabilidade numérica
superior ao método da Equagao Normal. Sua matriz de coeficientes é muito esparsa,

e a utilizacao das técnicas de esparsidade compensa o esforgo computacional exigido

pela maior dimensdo da matriz [5].

Conforme visto na se¢do anterior, o ponto de partida é a equagdo (2.5) mas com

uma pequena modifica¢do na formulagdo dos minimos quadrados. Define-se o vetor
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Tm (m x 1) como o vetor de residuos de estimagao das medidas, dado por:
Tm = Zm — hm(Z) (2.22)
Com esta definigdo a formula¢do de minimos quadrados fica modificada para:

Min %—rmT Rlr,

(2.23)
8.0 Zym — hp(z) =1y =0
A funcgao Lagrangeana do problema formulado acima é representada por:
1
J(@,Am) = =TT R} o + AL [ 2 — () — 1) (2.24)

2
Aplicando as condicOes de otimalidade (1* ordem) & fungdo Lagrangeana acima,
obtém-se as seguintes relagoes:

L e

8 ™m -

8J@An) = () =  —HEL(z) An=0 (2.25)

B = Zm — hp(z) =71 =0

O conjunto formado pelas duas dltimas equagdes de (2.25) formam um sistema
de fungdes nao-lineares, e portanto deve-se aplicar o0 método de Newton para sua

solucao. Esta aplicacao resulta no seguinte sistema matricial:

0 HT(zF) Az | 0
- (2.26)

H,.(z*) R, Am Zm — B (2F)

1 ¢ um dado de

O método é resolvido iterativamente, onde o ponto de partida z
entrada. A solucao é alcangada quando a norma de Az for menor que um limiar

(le=3, por exemplo).
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2.5.1 Inclusao das Restricoes de Igualdade

Conforme realizado no método da Equacdo Normal, restricoes de igualdade do
tipo injecoes nulas em barras de passagem, etc., também podem ser adicionadas
a formulacdo do método do Tableau Esparso. A partir de (2.23) a formulacdao do
problema de minimos quadrados sofre apenas a inclusdo de uma nova restricao, con-

forme abaixo:

Min %rmT Rlr,

8.0. Zm—hp(z) —rm =0 (2.27)
—g(z) =0
A funcdo Lagrangeana do problema acima é representada como:
1
J(Z, Ay Ag) = §rmT Rt + AL [2m = Bn(3) — 1] + AL [—g(2)] (2.28)

A solucao deste problema recai novamente em um conjunto de equagdes
nao-lineares. O método de Newton é mais uma vez utilizado, resultando no seguinte

sistema matricial [4],[15]:

0 HI(z*)  GT(z") Az 0
Hn(z*)  Rn 0 Am | = | Zm = (o) (2.29)
G(z*) 0 0 Ag —g(z*) ]

Como nos casos anteriores, o0 método de solugdo é iterativo e segue as mesmas
observacoes citadas anteriormente para a solugao do método do Tableau sem restrigoes

de igualdade.
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2.5.2 Residuos Normalizados e Multiplicadores de Lagrange
Normalizados

Na anilise de erros grosseiros em medidas, utilizam-se os residuos normalizados
para detectar e identificar medidas portadoras de erros grosseiros. Os residuos nor-

malizados s8o definidos como [27],[30]:

i

TN = c - (2.30)
onde C, é a matriz de covariincia dos residuos dada por [29]:
C.,=R-H (H' R™* H)"' HT (2.31)

Recentemente, a utilizagao dos MLN vem também sendo proposta & deteccéo e
identificacdo de erros grosseiros [15], detecgdo [15],[16],[36] e identificagdo de Erros de
Topologia [15] e detecgdo de transagOes ndo-reveladas [37] em sistemas de poténcia.

O método do Tableau Esparso possui como caracteristica a possibilidade de se
obter juntamente com os valores das varidveis de estado, os valores dos multiplicadores
de Lagrange, conforme visto em (2.26) e (2.29). Além disso, a matriz de covariincia

dos multiplicadores de Lagrange pode ser obtida através da equagdo (2.32) [38]:

- - - -4 -1

-y 1T ot 0 HI(z%)  GT(z%)

(>

Cl Wy Wi H.(z*)  Rn 0 (2.32)

C?2 W21 W22 G(mk) 0 0

Mostra-se em [15] e [16] que a matriz de covariancia dos multiplicadores de Lagrange
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(W) é formada por Wyy, Wis, Wa; e Way, conforme abaixo:

N Wi Wi

w (2.33)

W21 W22

A partir de (2.33) e da solugdo de (2.29), os MLN podem ser caiculados através
de:

AN = \/—%_— (2.34)

Mantendo-se a estrufura de (2.32), os multiplicadores de Lagrange que sdo norma-

lizados através dos elementos diagonais (w;;) de Wi; estdo relacionados aos erros

estimados das medidas, enquanto que aqueles normalizados através dos elementos

diagonais de Wy, sao relacionados as restrigoes de igualdade. Estes MLN podem ser

respectivamente utilizados para identificagdo de erros grosseiros em medidas [15] e

deteccdo de Erros de Topologia [15],[16],[36] ou de transagdes ndo-reveladas [37].

2.5.3 Inclusao das Informacoes a Priori

Informagoes prévias sobre as varidveis de estados podem ser inseridas na formu-
lacio do Tableau [16] e [36]. Suponha que T é o vetor n x 1 de informacdes a priori
sobre as varidveis de estado e que P é a matriz n x n de covaridncia dos erros dos
estados a priori. A nova fungao-objetivo do problema de EESP levando em conta as
informacoes a priori é dada por:

J(z) = % Tl BY o + % (z— z)T P! (z— 1) (2.35)
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As informagGes a priori s@o inseridas em (2.26) e (2.29), através de simples

modificagoes destas equagdes, resultando em [16]:

— —p-! HT(z%)  GT(z*) 11 Az — - —pP 1z -
Hn(z*) R 0 Am | = | 2 = hn(aF) (2.36)
i G (z*) 0 0 | L Ag || —g(z*) |

A equacdo (2.36) pode facilmente ser aplicada & formulagio do Tableau sem
restrigoes de igualdade, apenas retirando as parcelas referente a G(z*); A;; e g(z*). A
inclusao das informagées a priori melhoram o condicionamento do método do Tableau
Esparso, pois P! é uma matriz diagonal e melhora a dominancia da diagonal prin-

cipal.

2.6 Meétodos Ortogonais Baseados nas Rotacoes de

Givens

O conhecimento da robustez numérica superior dos métodos ortogonais e a
crescente necessidade de encontrar um método mais robusto, em relacao ao método
da equacao normal levaram & investigagdo sobre a aplicacdo de métodos ortogonais a
solucdo de problemas de EESP (39],(33] e [3].

Em problemas de EESP as linhas da matriz de observacdo armazenam as infor-
macoes de cada medida ou restricao de igualdade com respeito as varidveis de estado.

Desta forma, a utilizacao de métodos ortogonais que operam por linhas, como os méto-
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dos baseados nas rotagdes de Givens [39],[3], tende a apresentar melhor desempenho
que as variantes que operam por colunas [21]. Outro ponto que deve ser mencionado
é que a utilizacdo da variante sem rafzes quadradas do método de Givens reduz o
esforgo computacional para a estimagdo dos estados [24] em relagdo ao método de
Givens convencional.

A escolha do método para reducao da matriz de observacao utilizado neste tra-
balho, foi baseada nas vantagens das rotagdes de Givens sem raizes quadradas sobre

0s demais métodos.

2.6.1 Solucao Geral dos Métodos Ortogonais

Utilizando o modelo linearizado, Apéndice A, e considerando 2%, como a nova
medida a sofrer o processo de transformacoes ortogonais, entao a representagdo da

funcao-objetivo pode ser expressa como:

2

_ H, Zm
J (z) = z — (2.37)
H, 2y,

onde H,, representa as linhas processadas da matriz de observacao; z,, as medidas
processadas; H:, a nova linha a ser processada da matriz de observagio e |...||* a
norma Euclidiana.

As transformacGes ortogonais possuem a propriedade de nao alterar a norma

Euclidiana das matrizes [5],[21]. Através desta propriedade, a realizacdo de trans-

formagGes ortogonais em (2.37) ndo alteram o valor de J (z). Estas transformagoes
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sao realizadas conforme abaixo:

H,, U (n x n)

Q * = (2.38)
HE 0| (1xn)
Zm v | (nx1)

Q * = (2.39)
22| e | (1x1)

onde () ¢ uma matriz contendo as transformagdes ortogonais; U, uma matriz triangular
superior contendo as informagoes de H,,; v, o vetor coluna contendo as informacoes
dos valores das medidas e €, um escalar.

Ap6s a aplicacao das transformagGes ortogonais em todas as linhas da matriz H,,,
a determinagao das varidveis de estado do problema é alcancada através da solucéo
de um sistema triangular, apresentado em (2.40), que pode ser facilmente resolvido

por substituicao inversa.

Uz=v (2.40)

2.6.2 Rotagoes de Givens sem Raizes Quadradas

As rotagoes de Givens sem raizes quadradas foram propostas em [40] e visam a
diminui¢ao do esforco computacional comparado ao método de Givens convencional

[5],[24], [21]. Sua formulaco bésica consiste em representar a matriz U como:

U=DY?* T (2.41)

onde D é uma matriz diagonal (n x n) e U, uma matriz triangular superior unitdria

(n x n).
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Considerando o vetor u como a i-ésima linha da matriz U de (2.38), e o vetor p

como a nova linha da matriz de observagao H,, a ser processada, dados abaixo como:

u = [0..0 Vdi Vi Tp...n/di Tnii] (2.42)
0.0 Vwpi VW pg.../w ppii] (2.43)

3
Il

onde w representa o peso dado a cada linha da matriz de observagdo (H,,) e d;; € o
peso dado a cada linha da matriz U, igual ao i-ésimo elemento diagonal da matriz D.
Apés a aplicagdo das rotagbes para zerar o i-ésimo elemento de p, os vetores u e

p modificados sao dados como:

o = (0.0 d A Uy ..\/d; T (2.44)
P o= [0.0 0 Vup.. Vo] (2.45)

As rotagoes de Givens sem raizes quadradas devem continuar a ser aplicadas a p’
até que todos elementos deste vetor linha sejam anulados. Passa-se em seguida ao
processamento de uma nova linha de H,,, e assim por diante, até que todas as linhas
de H,, tenham sido rotacionadas com as linhas de U.

A coluna (n + 1) dos vetores u' e p’ representam a informacgéo dos valores das
medidas, ou seja, as medidas sao rotacionadas juntamente com a matriz de observacao.

Posteriormente ao processamento de todas as linhas da matriz de observagao,
obtém-se um sistema triangular da forma dada pela equagdo (2.40), onde v é obtido

da 1ltima coluna de U conforme abaixo:
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Ul(n+1)

v = : (2.46)

Un(n+1)

A estimativa dos valores das varidveis de estado = sdo encontrados através da
solucdo da equagdo (2.40). A soma da fungdo objetivo (2.37) do problema de minimos
quadrados ponderados é obtida através do multiplicador d(,;1) da linha adicional de

U, sem a necessidade de cdlculos adicionais [39], [3].

2.7 Estimacao de Estados Generalizada

Para obter a identificag@o de erros de topologia com maior confiabilidade, as dreas
suspeitas do sistema elétrico de poténcia devem ser modelados ao nivel de secao de
barra. Para tanto, deve-se ter as informacdes sobre status dos disjuntores e chaves
seccionadoras pertencentes as subestagoes suspeitas de conterem erros de modelagem.

Ao contrdrio de outros elementos do sistema, as impedéncias dos disjuntores e
chaves seccionadoras sao nulaé ou infinitas se estao operando fechados e abertos,
respectivamente. A utilizagdo de valores pequenos ou muito grandes de impedéancias
para aproximar o comportamento de disjuntores fechados ou abertos tende a provo-
car problemas numéricos quando tais elementos sao modelados matematicamente e
portanto nao constitui uma alternativa vigvel [16].

Uma forma de evitar estes problemas consiste na utilizagdo da modelagem dos
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ramos de impedancia nula proposta por Monticelli em [13],[14]. Esta proposta sers
utilizada neste trabalho. Seus conceitos bésicos estdo resumidos abaixo, onde um
exemplo ¢ incluido para demonstrar sua aplicagao.

A Figura 2.1 representa a modelagem barra/ramo do sistema exemplo. Esta
modelagem utiliza o conjunto de varidveis de estado convencionais (tensdes complexas

nas barras), representadas na Tabela 2.1.

Figura 2.1: Sistema Barra-Ramo

Tabela 2.1 - Varidveis de Estado do Modelo Barra-Ramo

Varidveis de estado Componentes
e Tensoes complexas vy, Vg, U3, 01, 0o € O3

Onde v; é o médulo e §; o angulo da tensao na barra ¢

Neste exemplo a subestagdo formada pelas barras 2 e 3 é considerada como sus-
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peita de conter ET.

Na modelagem a nivel de se¢ao de barra da subestagao correspondente as barras 2
e 3 na Figura 2.1, faz-se necessdria a representacio detalhada de seus elementos. Esta
modelagem representa todas as informagdes dos ramos de impedancia nula contidos

nesta subestacao.

Figura 2.2: Sistema a Nivel de Sec¢ao de Barra

Conforme acontece na modelagem barra/ramo, as tensoes complexas de todas as
barras do sistema devem ser incluidas no conjunto de varidveis de estado. Supondo
que a configuragdo da subestagio é conforme mostrado na Figura 2.2; verifica-se
o aparecimento de duas se¢Ges de barra (4 e 5), cujas tensdes complexas devem ser
incluidas no conjunto de varidveis de estados. Além disto, é necessario inserir os fluxos

de poténcia ativa (t) e reativa (u) dos ramos chavedveis no conjunto de varidveis de
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estado. Consequentemente, o novo conjunto de varidveis de estado é representado na

Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Varidveis de Estado do Modelo a Nivel de Se¢do de Barra

Varidveis de estado Componentes
e Tensoes complexas vy, Vg, U3, U4, Us, O1, 02, 83, b4 € 05
e Fluxos de poténcia t2_4, t2_5, t3_4, t3_5, Ug_4, Ug_5, U3_4 € U3—5

A inclusdo destas novas grandezas no conjunto de varidveis de estado permite a
representacao exata dos elementos de impedancia nula nesta nova modelagem [13],
pois os ramos de impedancia nula podem ser modelados conforme a Tabela 2.3.

Tabela 2.3 - Informagao das Restrigoes Operacionais

Disjuntor Informagao Obtida

e Aberto O fluxo de poténcia 7 — k é nulo, pois nao existe “caminho”
para a sua passagem;
e Fechado As tensbes complexas das barras i e k sdo iguais, pois nao

existem perdas neste ramo.

Dois novos conceitos sio introduzidos nesta modelagem: as restricoes opera-
cionais, que incorporam todas as informacdes de status de disjuntores e chaves
seccionadoras, e as restricoes estruturais, que representam as informagses
referentes as injegoes de poténcia nula e definigbes de barras de referéncia.

As informagoes sobre os ramos chavedveis (2-4, 2-5, 3-4 e'3-5) formam as restrigoes
operacionais do sistema.

A condicao de operagao real do sistema, apresentada na Figura 2.1, deve per-

manecer inalterada. Por este motivo, as injegoes de poténcias ativas (P) e reativas
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(Q) das segBes de barra 4 e 5 devem necessariamente possuir valores nulos. Estas
informacdes, mais a definicdo da barra de referéncia, formam o conjunto de restricoes
estruturais.

‘A Tabela 2.4 apresenta as informagOes contidas nas restricdes operacionais e

estruturais.
Tabela 2.4 - Conjunto das Restrigdes Operacionais e Estruturais
Restrigoes Informagoes

e Operacionais disjuntor 2-4 fechado < V=14 € 03 =204
disjuntor 2-5 aberto <ty 5=0 e us_5=0
disjuntor 3-4 aberto < t34=0 ¢ uz_4 =0
disjuntor 3-5 fechado < wv3 =15 € 03 =05

e Estruturais injecao de poténcia ativa <> Py=0e B =0

injecao de poténcia reativa <= @4 =0 ¢ Q5=0

barra de referéncia <— 6, =0
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Capitulo 3

Deteccao e Identificacao de Erros

de Topologia

3.1 Introducao

A operagédo dos sistemas elétricos de poténcia é responsabilidade dos centros de
controle, cuja decisdes sao baseadas nas estimativas das varidveis de estado deste
sistema. Errés nestas estimativas geralmente provocam anélises nao condizentes com
as condicOes reais de operagao e portanto as decisoes resultantes podem levar a agoes
operativas inadequadas.

Erros de topologia geralmente provocam falsas estimativas para as varidveis de
estado. Por esta razao, a detecgao, identificacao e correcao destes erros sdo essenciais

para a operagao segura e configvel do sistema.
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Este capitulo apresenta métodos de detecgao e identificacao de ET, onde propostas
recentes para a modelagem dos ramos de impedéancia nula [41], [13] sdo utilizadas.
Estes métodos baseiam-se na modelagem do sistema a nivel de secdo de barra e
diferenciam-se entre si essencialmente quanto a metodologia empregada para a iden-

tificacao dos ET.

3.2 Processamento de Erros de Topologia através

do Método do Tableau Esparso

Conforme explanado no Capitulo 2, o método do Tableau esparso possui a
caracteristica de fornecer os multiﬁlicadoreé de Lagrange (3.1) e sua matriz de co-
varidncia (3.3) sem a necessidade de efetuar cédculos adicionais apés a solugdo do
método.

Definindo a representacdo do conjunto de restri¢ces operacionais por h.(x) e o
conjunto de restri¢bes estruturais por hs(x), a modelagem do método do Tableau
esparso utilizado em [15],[16] é representada através da equagdo (3.1), onde o conjunto

de restri¢bes de igualdade G(z) & substituido por h,(z) e hs(x).
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—-P7  HIL(z*) HI(z*) HI(z") Az o
H,.(z*) R 0 0 A Zm — h(zF)
= (3.1)
H,(z*) 0 0 0 As —hs(z*)
H,(z*) 0 0 0 ] Ao —ho(z*)

Na equagao (3.1), as matrizes H, e H, sdo definida como:

?

H,(a%) £ 25

r=xk

H,(a*) £ 2

z=xzk

De acordo com as equagdes (2.32) e (2.33) do capitulo anterior, a matriz de co-

varidncia W dos multiplicadores de Lagrange é obtida conforme abaixo:

-x C1T ¢f o3 —P1  HI(z%) HT(z*) HT(z)

C1 W11 W12 W13 A Hm(:ck) R 0 0

02 W21 W22 W23 Hs(iL‘k) 0 0 0

C3 W31 W32 »W33 Ho(l'k) 0 0 0 _
i ) ) " (3.2)

- -
Wi Wi Wi
A
W= Wy Wa Wi (3-3)

Wai Wsy Was
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Estas caracteristicas de obtengao de A e W, agilizam a obtenc¢do dos MLN, calcu-
lados através de (3.4), os quais s@o utilizados na detecgao [15],[16] e identificacdo dos
ET [15].

AN (i) = = (3-4)

Através de (3.1) verificamos que cada multiplicador de Lagrange corresponde a
uma das linhas da matriz, H,,(z*), H,(z*) e H,(z*), ou seja, multiplicadores de
Lagrange referentes as medidas, as restrigoes estruturais e as restrigdes operacionais.
Os valores dos MLN correspondentes podem ser usados na definicdo de testes
estatisticos para a aceitagdo ou rejeicao das informagOes contidas nestas linhas.
Especificamente quanto aos ET, observa-se que das equagdes (3.2) e (3.4) os MLN
calculados a partir dos elementos diagonais de W33 sao os que traduzem a sensibilidade
da funcao-objetivo as restricoes referentes as posicoes de disjuntores, sendo portanto

os mais adequados para a identificagdo deste tipo de erro de modelagem.

3.2.1 Criticidade de Medidas e Restricoes

Supondo um sistema observdavel em relacao a um dado plano de medicao, os
procedimentos para detecgéo e identificagdo de ET podem ser comprometidos por
deficiencias de redundancia verificadas neste plano. Dentro destas deficiéncias,
destacam-se a existéncia de medidas ou restrigoes criticas e de conjuntos de medi-
das e/ou restrigdes criticas [42],[5],[43].

Uma andlise prévia de criticidade de informagdes (medidas e restri¢des) deve ser
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realizada, com o intuito de melhorar o plano de medicdo atual e propiciar aos analistas
uma anteéipagéo dos efeitos destas deficiéncias sobre os valores dos MLN e residuos
normalizados.

Um estudo sobre as relagbes existentes entre as medidas criticas e o conjunto de
medidas criticas com seus residuos normalizados foi apresentado em [42]. Recente-
mente, um estudo sobre as relacoes existentes entre as médidas ou restrigoes criticas
e o conjunto de medidas e/ou restrigbes criticas com seus MLN foi proposto em [43].
A Tabela 3.1 ressalta as informagdes relevantes para o presente trabalho.

Conforme indicado em [15] e revisto no Apéndice B, verifica-se que residuos
normalizados e os MLN referentes a0 mesmo problema de estimagio de estados séo

iguais. Portanto, as informagoes da Tabela 3.1 sdo associadas a estas varidveis.

Tabela 3.1 - Relagdes das Informagdes com os Residuos Normalizados e MLN

Informacoes Residuos Normalizados e MLN
- Criticas Valores iguais a zero (ry = 0);
- Conjunto critico Os médulos dos 7y ‘s ou MLN para todos os elementos

do conjunto critico sao iguais entre si.

Da Tabela 3.1 verifica-se que as informagoes criticas sdo impossiveis de serem de-
tectadas, pois as mesmas possuem MLN iguais a zero. Quanto a erros envolvendo
elementos de conjuntos criticos, os mesmos podem ser detectados mas nao sao iden-

tificaveis, pois seus MLN sdo iguais entre si [43].
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3.2.2 Deteccao de Erros de Topologia

Na detecgao de ET os MLN associados as restrigbes operacionais que possuam
valores superiores a um limiar pré-estabelecido (3.0 desvios padrdes por exemplo)
indicam a existéncia de ET na modelagem utilizada. Além da detecgdo, os valores
acima do limiar informam quais os ramos chavedveis suspeitos & fase subsequente de
identificacao dos ET.

De acordo com [15], um unico multiplicador de Lagrange normalizado acima do
limiar indica tanto a deteccdo quanto a identificacdo do elemento erroneamente
modelado. Em situacgoes onde varios valores ultrapassem o limiar, a identiﬁcagéo dos
elementos suspeitos é necessdria pois os ET podem provocar um espalhamento dos
erros sobre multiplicadores de Lagrange associados a outras medidas e/ou restricoes.

Apés a faée de detecgao, segue-se a etapa de identificacao dos ET. Nas secoes
seguintes, dois métodos de identificagao sao apresentados: o primeiro é baseado em
um procedimento enumerativo e o segundo, mais adequado & utilizacao em tempo

real, baseia-se no uso de estatistica Bayesiana e testes de hipGteses.

3.3 Ildentificacao Baseada no Método Enumerativo

Esta metodologia, proposta em [15], utiliza a modelagem do sistema a nivel de
secdo de barra e os MLN referentes as restrigoes operacionais (h,(z)) para a identifi-

cagao de ET.
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A identificacao dos ET ocorre através de novas estimagdes de estados. Cada
re-estimacgao corresponde a uma nova combinacgao dos status dos elementos suspeitos.
Portanto, considerando que nds é o nimero de disjuntores suspeitos, hd (274 — 1)
re-estimacdes de estados a serem realizadas. No curso das (2nds — 1) estimagdes, a.
combinacao para a qual todos os MLN, apresentarem valor absoluto abaixo do limiar
serd considerada a combinagao correta.

Este método apresenta dificuldades para a aplicagdo em tempo real, pois o esforgo

computacional exigido pela sequéncia de novas estimagoes pode ser excessivo.

3.4 Identificacao Baseada em Estatistica

Bayesiana

No intuito de melhorar a aplicabilidade da.identificacdo dos ET em tempo real, em
[16] & apresentada a proposta de utilizagdo de estatistica Bayesiana e testes de hip6te-
ses. Este método melhorou o esfor¢o computacional em relagao ao estudo anterior,

pois nao necessita de novas estimagoes de estado.

3.4.1 Testes de Hipdteses via Teorema de Bayes

Nos testes de hipéteses, o conjunto de status dos disjuntores suspeitos no mo-
mento da deteccio do erro de topologia constitui a Hipétese Bésica. As demais

combinacdes destes status formam as chamadas Hipéteses Alternativas [16].
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Para exemplificar estas defini¢bes, considere trés disjuntores ficticios e conside-
rados suspeitos, d1, d2 e d3, respectivamente com status aberto(A), fechado(F) e
aberto, no momento em que é realizada a detecgao do erro de topologia. Portanto,
nds = 3, e a hipétese bésica (Hp) do problema corresponde a combinagao “A F A”.
As hipéteses alternativas (H;) representam as outras (27%-1) configuragdes possiveis,

e estao relacionadas na Tabela 3.2

Tabela 3.2 - Hipé6teses Alternativas para o Exemplo

Disjuntores H, H, H;3 Hy Hs H; H,
dl A A A F F F F
d2 A A F A A F F
d3 A F F A F A F

Ap6s o esclarecimento dos conceitos de hipéteses bésica e alternativas, mostra-se
a seguir como os mesmos séo empregados para a identificacdo da hipétese correta.

A ufilizagéo do teorema de Bayes [44] visa fornecer as probabilidades de cada
hipétese a partir dos resultados da estimacao de estados referentes a hipétese bésica.
Ou seja, tendo por base estes résultados, busca-se encontrar qual das hipéteses recebe
maior respaldo por parte das medidas e restrigGes processadas pelo estimador [16].
Estas probabilidades s&o representadas por P(H;| z). A forma apropriada do teorema
de Bayes que permite o célculo de P(H;| z) é [44]:

P(H;| z) = Zn{s(z | H) P(H.)

(3.5)
Zj:l f(z| Hj) P(H;)

onde P(H;| z) é a probabilidade condicional a posteriori da hipétese i , f (z | H;) é
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a funcao densidade de probabilidade condicional de z dado que H; é verdadeira e
P(H,) é a probabilidade a priori da hipétese i.
A expressao de f (z | H;) , conforme dedﬁzida em [16], é representada abaixo:

{—% (z—H z)T W (2—H ’5)}

fllH)=2m)F I]W]e (3.6)

onde
m : ndmero total de medidas, restri¢oes estruturais e operacionais;

|W|: determinante da inversa da matriz de covaridncia do vetor z na hipé-
tese i, isto &, W = (H P HT + R)7;

z:  vetor contendo os valores das medidas, restrigdes estruturais e opera-

cionais, respectivamente [zZ 0T 07]7 ;

H: matriz contendo as informacdes de H,,(z¥), Hy(z*) e Ho)(z*);

’

8H

. informagoes a priori das varidveis de estado.

O valor de P(H;) pode ser obtido através de distribuigdo binomial, e dado por:
nds

P(H;) = p* (1 — p)ds=h) (3.7)
k

onde nds é o nimero de disjuntores suspeitos; k € o nimero de disjuntores suspeitos
que tiveram os status modificados da hipétese Hy em comparacao a H; e p é a
probabilidade de cada disjuntor ter seu status modificado em H; comparado a H
(p=0.5).

Ao final, o maior valor de P(H,| z) indica a alternafiva que recebe maior respaldo
das medidas e pseudomedidas do plano de medi¢do sendo portanto, considerada a

nova topologia da rede.
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Para determinar as P(H;| z) de cada hipétese, é necessério calcular as correspon-
dentes f (z | H;)'s, dadas pela equagdo (3.6). As técnicas computacionais utilizadas
em [45] foram adaptadas para o problema de identificacio de ET [16], reduzindo o
esfor¢co computacional exigido paré a realizacao desta tarefa.

A vantagem desta metodologia em relacao a anterior é que a mesma nio requer
novas estimagdes de estados para identificar a hipétese alternativa correta. Tomando
como exemplo a Tabela 3.2, enquanto que no Método Enumerativo h& necessidade
de, no pior caso, se realizar mais sete estimagoes de estados, no método baseado
em estatisticas Bayesianas apenas as probabilidades condicionais a posteriori das
hipéteses necessitam ser calculadas.

Testes de hipéteses baseados no teorema de Bayes foram recentemente utilizadas
em [46],[45],[47],[37] na identificagdo de transagdes bilaterais inadvertidas e em [16]

na identificacdo de ET.



45

Capitulo 4

Identificacao de Erros de Topologia

Associada a Métodos Ortogonais

4.1 Introducao

A base estatistica para identificagio de ET associada a métodos ortogonais tem
essencialmente a mesma concepc¢ao tedrica da metodologia utilizando o método do
Tableau esparso, proposto em [16], onde testes de hipSteses baseados em estatistica
Bayesiana sdo utilizados. A implementa¢do computacional, porém, difere conside-
ravelmente da utilizada em [16], j4 que a formulagao ortogonal empregada neste tra-
balho tem caracteristicas distintas da implementagao baseada no método do Tableau
Esparso. Este capitulo contém a formulagao bésica dos estimadores ortogonais, apre-

sentada no Capitulo 2, bem como a inclusao das restricoes de igualdade nesta formu-
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lagdo. Posteriormente a contribuigdo desta dissertacao é apresentada, a qual inclui:
(a) a representagdo das restrigdes estruturais e operacionais; (b) a inclusio das infor-
mag0es a priori sobre as varidveis de estado; e, (c) a principal meta deste trabalho,
que ¢é a identificacao dos ET associada a estimadores ortogoﬁais.

A partir deste cépi’tulo é adotado o modelo do estimador de estados linearizado,
onde apenas medidas de poténcia ativa (injegoes e fluxos) sdo utilizadas. De acordo
com as aproximagoes do estimador linearizado estas grandezas sao dependentes ape-
nas das aberturas angulares nas linhas de transmissio [5]. O estimador de estados

linearizado é resumidamente apresentado no Apéndice A.

4.2 Formulacao do Estimador de Estados

Conforme verificado no Capitulo 2, a formulacao do estimador de estados baseado

no método dos minimos quadrados ponderados é dada por:
J(@) = [ 2m — Hp 2)7 R [ 2m — Hp 1 (4.1)

Na formulagdo linear, hn,(z) € linear em = (z = 4ngulos das tensdes nas barras) e

portanto a matriz de observagao H,, é constante, onde:

_ 0 hm(z)

Hp= =2 (4.2)

Considera-se que os erros de medicao sao independentes entre si, o que justifica o

uso de uma forma diagonal para a matriz R, isto &,

E{n" n} = Rn = diag{}, 03, ..., 07,} (4.3)
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onde o2 & a variancia da 7-ésima medida.

Modificando a equagio (4.1) ‘conforme abaixo:
J(2) = [ 2m — Hm 2|7 R;*® R.%S [ 2 — Hyp ] (4.4)
e como R,, = R pois R,, é diagonal, entdo:
J@) =[R2 (2 — Hon )T [R;® (2 — Hy ) (45)

Como a norma FEuclidiana nao se altera com a aplicagdo de transformacoes orto-

gonais [5],[21] armazenadas na matriz @ , entdo a equagdo (4.6) é verdadeira.
J(2) =1Q R (zm — Hum 2)]" [Q B)° (2m — Hin 1)) (4.6)

Sendo ) definida de modo a triangularizar H,,, temos:

o U | (nxn)
Q1+ [R® Hu] = (4.7)

0| (m—nxn)

v | (nx1)
Q% [R>® 2z | = (4.8)

e | (m—nx1)

A equagio (4.6) pode entdo ser representada por:
J@)=(w~-Uz)T (v-Uz)+é? (4.9)

onde e? é a soma dos quadrados dos residuos de estimagao [39],[3]. O valor de = que

minimiza J(xz) é encontrado através de (4.10):

Uz=v (4.10)
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onde a matriz U é triangular superior e a solucdo é obtida através de substituicdo

mversa.

4.2.1 Inclusao das Restricoes de Igualdade

A inclusdo das restrigoes de igualdade nos métodos ortogonais para a solucao
de broblemas baseados no método dos minimos quadrados ponderados vem sendo
estudada continuamente. Em [48],[49],[50],[22], encontram-se métodos para solucionar
problemas com restri¢oes de igualdade através de transformagoes ortogonais. Uma
andlise destes métodos é realizado em [21], onde o método proposto por Van Loan,
em 1985 [22], foi considerado o mais apropriado & solugao dos problemas contendo
restrigdes de igualdade. Por esta razdo, este método foi utilizado neste trabalho e é
apresentado no Apéndice C.

O problema linearizado restrito é formulado como:

Min J(z) = zm — Hm a]" Ry [ 2m — Hin 4] (4.11)

s.a. Gzx=0

A matriz G é constante nesta formulagao, pois g(z) € linear em z, onde :

_dg(x)
G=—" | (4.12)

Este problema é resolvido pelo método dos pesos com refinamento iterativo das
restricoes de igualdade (IRWM), proposto em [22]. A aplicagdo do método IRWM a

EESP ¢é detalhado em [21] e sumarizado no Apéndice C desta dissertagéo.
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4.3 Representacao das Restricoes Operacionais e

Estruturais

No Capitulo 3, seguindo o que é feito em [15],[16], as restrigbes operacionais e
estruturais h,(z) = 0 e hs(z) = 0 sdo ambas inseridas no conjunto de restricoes de
igualdade de modo que, apds a linearizagao destas restrigoes, a matriz G definida em

(4.12) torna-se:

| H,
G = (4.13)
onde
0 ho(m)‘
H, = 5, (4.14)
0 hy(z)
H, = P (4.15)

Nesta dissertagao, é dado um tratamento diferenciado as restrigoes operacionais e
estruturais. Apenas as restrigoes estruturais sdo consideradas restri¢des de igualdade,

ou seja, a equagdo (4.13) fica reduzida a:
G = [HJ] (4.16)

Portanto, no método IRWM (revisto no Apéndice C) apenas as restrigdes estru-
turais sofrem o processo de refinamento iterativo. H4 uma explicagdo mais intuitiva
para isto: admitindo incertezas na topologia (e ndo apenas nas medidas), associam-se

varincias as informagoes sobre a topologia, que estao em H,.
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O tratamento diferenciado das restrigdes operacionais, ou seja, nao representé-las

como restrigoes de igualdade, é portanto consequéncia de dois fatores:

1. Através da formulagdo apresentada em (4.11), verifica-se que todas as infor-
magcdes contidas nas restricdes de igualdade sdo deterministicas, ou seja, supdem

que nao ha incertezas sobre as mesmas;

2. Do ponto de vista computacional, o refinamento iterativo das restrigdes de igual-
dade (supostas deterministicas) pelo método IRWM, dificultaria a deteccao dos
ET. Esta dificuldade estd relacionada & minimizagdo dos resfduos das restrigoes

de igualdade no processo iterativo.

Em virtude destes argumentos, as informagoes operacionais sobre os status de dis-
juntores séo representados como informacGes probabilisticas, ou seja, pseudomedidas,
ao invés de informagoes deterministicas. Isto significa que os dados sobre a topologia
da rede recebem o mesmo tratamento dado as medidas do plano de medicéo.

Conforme visto no Capitulo 2, o valor dos pesos das medidas estdo relacionados
& precisao dos medidores correspondentes, de forma que medidores mais precisos re-
cebem pondera¢oes maiores. Neste trabalho, &€ suposto que a precisao das informagoes
topoldgicas tem o mesmo nivel de precisao da medida analégica mais precisa do plano
de medicao.

Em funcao da discussao acima, o problema de EESP com representagao explicita
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dos ramos chavedveis passa a ser formulada como:

Min 1/2 { (zm — Hn )T R;! (2o — Hp z) + (H, )T R;Y (H, ) }

m

sa. —H,z=0
(4.17)

Define-se r, como o vetor de residuos associados aos dados topolégicos sobre os

status de disjuntores da rede, dado por:

—H, z (4.18)

4.4 Informacoes a Priori

As informagbes a priori sdo informagbes previamente disponiveis sobre os valores
das varidveis de estado [28]. Estas informagdes podem ser incluidas no processo
de solugdo, conforme proposto em [16] pois, entre outros motivos, contribuem para
melhorar o condicionamento numérico do problema de estimacgao de estados.

Em transformagoes ortogonais, precisamente nos métodos solucionados por ro-
tacoes de Givens, a inclusao destas informacoes é facilmente implementada através
da inicializagao dos pesos associados as linhas dav matriz triangular U, que compdem
a matriz diagonal D {ver equagOes (2.42) e (2.43)}. A argumentacdo que sustenta
esta abordagem é dada abaixo.

De acordo com o Capitulo 2, item 2.6.2, verifica-se que a varidvel w equivale ao
peso de cada linha da matriz que sofre o processo de transformagoes ortogonais. Em

EESP o peso destas linhas equivale & importancia de cada informacdo (medida ou
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restricdo) na solugdo do problema, neste trabalho fepreséntada por R;ﬁi, R;ﬁl e u.
Também verifica-se que a varidvel d;; corresponde ao peso de cada linha da matriz
triangular superior U, e esta matriz por sua vez estd relacionada as varidveis de estado
do sistema. Desta forma, fazendo uma analogia entre as varidveis w e d percebe-se
que o valor atribuido a d% pode ser interpretadolcomo o peso dado ao valor de z?.
Como no método dos minimos quadrados ponderados os pesos sao tomados como o

inverso das varidveis associadas aos dados, d%, pode ser interpretada como o inverso

0

da variéncia atribuida a z

Na abordagem convencional para a EESP, o valor inicial da variavel d,; é zero,
indicando uma varidncia infinita, associada as informacoes a priori. No caso de haver
algum conhecimento do grau de incerteza sobre o valor inicial para o estado, z?, este
conhecimento pode ser quantificado sob a forma de um valor de variincia, cujo inverso
é entao utilizado como valor inicial de d;;, % = 1,2,...,n.

Considerando que todos os valores do intervalo das informacoes a priori tenham
a mesma probabilidade de ocorréncia (Distribuigdo Uniforme), entéo sdo encontrados

os valores das varidncias correspondentes e apresentados na Tabela 4.1.

.Tabela 4.1 - Variancias dos Erros dos Estados “a Priori”

Estado a priort Angulo das Tensoes Fluxo de Poténéia
(rad.) (pu.)
Intervalo considerado [—7/2 , 7/2] (=45 » V5
Varincia do erro (%) (n?)/ 12 'yz-f) /3

(
Onde 7,; é a capacidade de transmissdo da linha ;; € 02 = [*_ (z)* fia) dz .
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4.5 Deteégéo de Erros de Topologia

Com a mudanca de tratamento dada as informacoes operacionais, que agora pas-
sam a ser tratadas como pseudomedidas as invés de restrigoes, o uso de MLN para
processamento de ET, conforme visto na segao 2.5, deixa de ser adequado._ Em seu
lugar serao utilizados os residuos normalizados, também definidos na segdo 2.5, para
as informagoes operacionais, com 0 mesmo objetivo.

E oportimo ressaltar que os multiplicadores de Lagrange e os residuos guardam a

seguinte relacdo entre si {ver Apéndice B, equacio (B.12)}.
\i =R 7 (4.19)

Portanto, através de anélises dos valores dos residuos normalizados associados as
informagdes operacionais, a deteccao dos ET é alcancada. A deteccao consiste em se
verificar a existéncia de residuos normalizados cujos valores absolutos sdo superiores
a um limiar pré-determinado (um valor tipico para este limiar é 3.0, j& que 99,7% dos
valores de uma varidvel aleatéria com distribuicdo normal e média zero, encontram-se
no intervalo [-3¢,+3c], onde o & o desvio padrio).

Anterior a esta anélise, deve ser realizado o cdlculo dos residuos (7,), da matriz
de covariancia dos erros (C,,) e dos residuos normalizados (r,y) relativos aos dados

topoldgicos.
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4.5.1 Calculo dos Residuos

O célculo dos residuos das restri¢oes operacionais ¢ facilmente obtido através da

formulagdo apresentada em (4.17), resultando em:
ro=—H, z (4.20)

O préximo passo é encontrar a matriz de covaridncia dos residuos dos dados

topoldégicos.

4.5.2 Obtencao da Matriz de Covaridncia dos Residuos

O processo de obtencao da matriz C.., necessita de algumas relagdes encontradas na
solucao do método IRWM. Neste método verifica-se que o processo de transformacéao

ortogonal é realizado sobre a matriz M, onde:
M=R"H (4.21)

A equagdo (4.21) deve incorporar todas as informagdes do sistema, ou seja, as
medidas do plano de medicao, dados topoldgicos e restricoes estruturais. Por esta

razao, as matrizes H e R sao formadas conforme abaixo:

H = H (4.22)
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R, 0 0
R = 0 R, 0 (4.23)
0 0 Iy

onde I é a matriz identidade de dimensao s x s, s € o niimero de restri¢oes estruturais,
e ¢ € um fator de ponderacao das restri¢oes estruturais utilizado no método dos pesos
com refinamento iterativo (ver Apéndice C). A inclusdo do multiplicador x na matriz
R & necessério, pois o mesmo informa o peso das restri¢oes de igualdade (estruturais)
na solucgdo do lago externo do IRWM.

A matriz de transformagoes ortogonais do método de Givens deve obedecer as

seguintes relacoes:

QM = (4.24)
OTDQ = I | (4.25)

onde a matriz D armazena os valores das varidveis d;; em sua diagonal principal. O
aparecimento da matriz D na equagao (4.25) é consequéncia da utilizagdo do método
de Givens sem raizes qﬁadradas.

Com estas relacoes e através da equagao da matriz de covaridncia dos residuos
(C,) utilizada no método da equagio Normal [29], inicia-se o0 processo de obtengép

da matriz C,,. A expressdo que define a matriz C, & dada por (4.26):

C,=R-H(H"R'H)*'H” (4.26)
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O termo a ser invertido, no lado direito de (4.26) pode ser re-escrito como:
H'R'H= HT R R % H (4.27)

Sabendo que R = RT, pois R é diagonal e usando (4.25) na equagdo acima, temos:

HT R'H = Hf‘ (R (" DQ) R H (4.28)
= (Q R H)" D(Q R H) (4.29)
T
U U
— D . (4.30)
0 0

Como a parte nula “0” da equagio (4.30) ndo proporciona nenhuma informagéo
adicional, esta parcela pode ser ignorada juntamente com sua respectiva parcela da

matriz D. Desta forma a equagio (4.27) é reduzida e apresentada em (4.31)
HT Rl‘l H=U'DU (4.31)
A equagdo (4.26) utiliza a inversa da expressdo acima, que é dada por:
(H' RO '=Uu'Dp7TUuT (432
- Utilizando (4.32) em (4.26), encontra-se:
C,=R-HU?'DTUuTHT (4.33)

Analisando a equagédo (4.33) observa-se a presenga de elementos semelhantes, que

é explorada e através da definigao:

VEHU? (4.34)
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sendo fornecida a nova representacio de (4.33):

C.,=R-V DTyT (4.35)

Como a matriz D é diagonal, a equacio (4.35) é re-escrita e encontra-se a férmula

da matriz de covaridncia de todas as informacoes do sistema, a partir da formulacao

ortogonal:
(4.36)

C,=R-V D'Vt

Considerando m o mimero de medidas, 0 o nimero de restri¢des operacionais e

s o nuimero de restrigoes estruturais, as matrizes de covaridncia dos residuos destas

informagoes sao obtidas conforme demonstrado abaixo:

L m m+o m+o+s
1
Crm XX XX,
Cr=| XX C. XX ' (4.37)
m+o
X X5 X Xs Crs
B B m~+o0+s

.4.5.3 Calculo dos Residuos Normalizados

Ap6s encontrados os residuos e sua matriz de covariancia, os residuos normalizados

para os dados topolégicos do problema (status dos disjuntores) sdo obtidos através

da equagao abaixo:
(4.38)

rov iy = —=e =12,
oN (i) = @ w 1=1,4,...,,0.

Note que apenas os elementos da diagonal principal da matriz C,, sao utilizados
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Caso aconteca a deteccao dos ET, resta a identificacdo dos elementos erroneamente
modelados. O procedimento de identificacao inicia procedendo & selecdo dos ron(s)
que possuirem valores absolutos maiores que o limiar (3.0), sendo seus respectivos
elementos sao considerados suspeitos de terem sido erroneamente modelados.

Em seguida, os demais passos do procedimento de identificagdo sdo realizados,

conforme descrito abaixo.

4.6 Identificacao de Erros de Topologia

Realizada a detecgao do erro de topologia, as condi¢oes de operacao dos disjuntores
suspeitos sao modificadas sequencialmente, de modo a gerar o conjunto de hipéteses
alternativas (H;).

Estas mudancas devem ser refletidas na matriz U, pois a mesma é utilizada no
cdlculo das probabilidades de H; quando da aplicacao do teorema de Bayes. A deter-
minac¢ao das alteragoes em U correspondentes a cada hipétese alternativa é abordada

a seguir.

4.6.1 Alteracoes na Matriz Triangular Superior Unitdria “U”

A obtencao da matriz U, para cada hipétese alternativa H; é alcancada através
da matriz U da hipétese bésica Hy, ou seja, nao € necessario reprocessar todas as

informagoes para obter a matriz Us.
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Através da fase de detecgao de ET, os disjuntores suspeitos sao determinados. Os
demais disjuntores ficam com seus status inalterados, e portanto suas informagdes néo
sofrem modificagoes, ou seja, estas informagOes nao se alteram em H; comparadas &
Hj e desta forma nao necessitam de reprocessamento.

Os disjuntores suspeitos possuem, em algumas hipéteses alternativas, seu status
modificado em relagao a Hy. Na ocorréncia desta modificagao, a informagao contida
em Hy deve ser retirada de U, formando U;, e a nova informagao referente a4 H; deve
ser adicionada & U;. Estas operacoes sao realizadas tendo por base a propriedade de
reprocessamento de dados das rotagoes de Givens [39],[3] e sdo sumarizadas conforme
a Tabela 4.2.

A utilizacdo da propriedade de reprocessamento de dados das rotagoes de Givens
diminui o tempo necessério & obtencao de C, referente as hipéteses alternativas, pois
as medidas, restrigbes estruturais e as informagoes operacionais dos disjuntores que
nao modificaram sua condi¢do ‘de operagao nao necessitam de um novo processamento

através das transformagcoes ortogonais.
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Tabela 4.2 - Alteracées na Matriz Triangular Superior “U”

Operacao Procedimento
e Retirada de Supondo que a informagao recebeu o peso de valor w no
informacGes processamento original correspondente & hipétese Hy, sua

remocao consiste em seu reprocessamento, porém com

peso igual ao negativo do peso inicial, ou seja (— w).
e Inserir novas Processo idéntico ao normalmente utilizado em Hj, onde
informacoes o peso de cada informagao é fornecido por seu respectivo
valor de w. A 1tnica diferenca é que o ponto de partida

utilizado é a matriz U,.

4.6.2 Aplicacao do Teorema de Bayes

A aplicagao do Teorema de Bayes tem por objetivo final encontrar a modelagem
correta do sistema. Como jd mencionado, a partir dos resultados da estimacdo re-
ferentes a hipétese basica pode-se encontrar as probabilidades de todas as hipdteses
alternativa,s, ou seja, nao é necessdria a re-estimacao dos estados.

O teorema de Bayes é demonstrado em [44] e adaptado & EESP em [16] para a iden-
tificaggo de ET e em ([37] para a identificacio de transagGes bilaterais

nao-reveladas. Sua forma relevante estabelece que:

f (z | Hi) P(H;)

];f (z | H;) P(Hj)

P(H; | z) =

(4.39)

onde P(H;| z) é a probabilidade condicional a posteriori da hipétese i ;

22 2T 0T OT)T; f (z| H;) é a fungio densidade de probabilidade condicional de
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z dado que H; € verdadeira; P(H;) é a probabilidade a priori da hipStese i e nds
é o nimero de disjuntores suspeitos.

Para calcular P(H;| z), é necessdrio o célculo de f (2 | H;) e o conhecimento de
P(H;) para todas as (2"%°) hipSteses. O ‘valor de f (2| H;) é obtido através da
equacao abaixo [44]:

~3 (z=H )T W; (e—H E)}

fe | H)=@nF T el (4.40)

onde m é o nimero total de medidas, restrigdes estruturais e informagoes operacionais;
|W;| o determinante da matriz de covaridncia do vetor z na hipétese i ; H a matriz
contendo as informagdes de H,.(z*), H,(zF) e_Hoki) (") e T contém as informagdes
a prz'qm' sobre as varidveis de estado.

A matriz W & obtida através da equacdo abaixo [16]:
W=(HPH"'+R)™ - (4.41)

entretanto, existe uma forma alternativa de obter W a partir da matriz C,. Esta

forma é mais atraente ao método ortogonal utilizado e pode ser escrita como:
W=R"1C, R (4.42)

O célculo de P(H;) pode ser obtido através de distribui¢do binomial, sendo dado

por:

P(H;) = Pk (1 — p)(nds=h) (4.43)
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onde k£ é o mimero de disjuntores suspeitos que tiveram os status modificados da
hipétese Hy em comparagdo a H; e p é a probabilidade de cada disjuntor ter seu
status modificado em H; comparado a Hj.

Ao final, o maior valor de P(H;| z) indica a hip6tese que recebe maior respaldo das
medidas e pseudomedidas do plano de medi¢ao e portanto é considerada a topologia

correta para a rede elétrica.
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Capitulo 5

Simulacoes e Resultados

5.1 Introducao

Apresentam-se, neste capitulo, os resultados obtidos através da aplicagdo dos
métodos ortogor;ais a identiﬁcagéo de ET, enfocado no capitulo anterior.

Estes resultados foram obtidos através da aplicagao do método proposto sobre um
sistema de 5 nés e 6 ramos e sobre parte do sistema IEEE de 30 barras, onde ET
foram simulados. Os resultados apresentam os valores dos residuos normalizados e
das probabilidades a posteriori das hipéteses existentes de cada caso simulado.

Nas simulagOes realizadas os resfduos normalizados sdo comparados com os
MLN obtidos através do método de identificacdo de ET baseado no Tableau Esparso
[16] mencionado no Capitulo 3.

A ferramenta computacional utilizada para a implementagao do método proposto
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foi o MATLAB.

5.2 Sistema de 5 Né6s e 6 Ramos

O sistema pode ser visualizado na Figura 5.1, cuja configuragdo de status de

disjuntores para a condi¢ao de operagao considerada, esta descrita abaixo:

Tabela 5.1 - Sistema em Operagao

Disjuntor Status
2—4 Fechado
2—-5 Aberto
3—4 Aberto
3—5 Feéhado

O plano de medigdo adotado para este sistema esta descrito na Tabela 5.2 e &
visualizada, na tonalidade azul, na Figura 5.1, onde os pontos correspondem aos

fluxos de poténcia nos ramos e as setas as injeces de poténcia nas barras.

Tabela 5.2 - Plano de Medicao

Fluxo de Poténcia Ativa

e ramos convencionais 1-5 e4-1

e ramos chavedveis 2-4 e 3-5

Injegdes de Poténcia Ativa

e barras 1l e 2

As secOes de barra 4 e 5 sao consideradas barras de passagem, e por esta razao,

as injegoes de poténcia nestes nés sao nulas, isto é, P, e Ps sdo iguais a zero. A barra
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considerada como barra de referéncia é a barra 1, logo §; = 0. Este conjunto de
informacgoes formam as restrigoes estruturais.

Um erro simples de topologia é inserido nesta configuracao, onde o disjuntor
2-4 é erroneamente modelado como aberto, ou seja, ele estd fechado em operacao
mas foi configurado como aberto. As restrigoes operacionais, da hipétese bésica, sao
formadas pelas informacoes dos status dos disjuntores 2-4 (6, — 84 = 0), 2-5 (35 = 0),

34 (t34 =0) e 3-5 ((53—65 =0)

Figura 5.1: Sistema 5 Nés e 6 Ramos
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Os resultados obtidos dos MLN (A,y) e dos residuos normalizados (7.y),
respectivamente obtidos do método do Tableau Esparso e do método Ortogonal, sao
visualizados abaixo.

Tabela 5.3 - Resultado dos A,n e 7,y do Sistema 5 Nés e 6 Ramos

Disjuntor AoN ToN
2—-4 680.1654 680.1663
2-5 270.6462 270.6470
3-4 317.6295 317.6307
3-5 —0.2006 —0.0015

Através dos resultados dos r,y, verificamos que os elementos suspeitos sao trés
(24, 2-5 e 3-4). O teste de hipéteses via teorema de Bayes é entdo utilizado para

determinar a configuragao destes elementos. Seus resultados sao apresentados abaixo.

Tabela 5.4 - Resultado da Probabilidade a Posteriori do Sistema 5 Nés e 6 Ramos

Disjuntor 2—4 2-5 3—4 P(H; | 2)
Hipdétese Hy Aberto Aberto Aberto 0.0
Hipétese H, Aberto Aberto Fechado 0.0
Hipotese Ho Aberto Fechado Aberto 0.0
Hipétese Hs Aberto Fechado Fechado 0.0
Hipétese Hy Fechado Aberto Aberto 1.0
Hipétese Hs Fechado Aberto Fechado 0.0
Hipétese Hg Fechado Fechado Aberto 0.0
Hipétese Hy Fechado Fechado Fechado 0.0

O disjuntor 3-5 nao participou do processo de decisdao, pois nao foi identificado

como erroneo.
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A Hipétese Hy equivale & hipGtese bdsica e as restantes equivalem as hipéteses
alternativas. A condigdo de operacao adotada pelo critério de decisio foi a
representada por Hipétese Hy, pois a mesma possui o maior valor de P(Hi | z),
que corresponde & configuracao do sistema em operacgdo (Tabela 5.1). Observe que
o disjuntor que alterou seu status em relacao a hipétese bésica foi o disjuntor 2-4,

justamente o disjuntor cujo status foi modificado para provocar o erro de topologia.

5.3 Sistema IEEE de 30 Barras

Seguindo o mesmo procedimento adotado por [12], [15] e [16] as barras 12 e 15, do
sistema IEEE 30 barras, sao consideradas como suspeitas e sua modelagem, a nivel
de se¢ao de barra, é apresentada na Figura 5.2. Os retdngulos vazios representam
disjuntores abertos e os retdngulos preenchidos representam disjuntores fechados.

As barras foram renomeadas de acordo com a Tabela 5.5 abaixo:

Tabela 5.5 - Barras do Sistema IEEE de 30 Barras

Figura 5.2 1 2 3 4 5 6 7 8
IEEE 30 barras 13 12 4 14 15 16 23 18

Na Figura 5.2, as barras 9 e 10 e 0s nés de 11 & 19 sdo oriundos da modelagem a
nivel de se¢ao de barra e por este motivo suas injegoes de poténcia devem ser nulas.
A barra 1 foi considerada como barra de referéncia e as barras 9 e 10 e as secoes de
barra 14 e 16 sao vértices isolados. Para permitir a estimagao de estados para toda

a rede representada, os dngulos das tensoes nestas barras devem ser definidos como
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zero. Estas informagoes (injegoes nulas e definicao de 4ngulos) formam o conjunto

das restrigoes estruturais.

®

2
® [ ]
1 | PY PY !11 -,[ 12 13 14 15 6
/
10
A

4

AN

Figura 5.2: Sistema-teste IEEE de 30 Barras

Os ET simulados neste sistema foram:

Tabela 5.6 - Erros de Topologia Simulados no Sistema IEEE de 30 Barras

Caso Erro Simulado

1  disjuntor 5-17 considerado aberto no modelo do sistema;
2  disjuntor 2-15 considerado aberto no modelo do sistema;
3  disjuntor 2-12 considerado aberto no modelo do sistema;
4  disjuntores 2-14 e 5-16 considerados fechados no modelo do sistema.

Os casos 1, 2 e 3 sao considerados erros simples, pois é modificado o status de
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apenas um disjuntbr simples, ehquanto que o caso 4 é considerado como erro de
inclusao, pois 0 mesmo insere a linha 14-16 erroneamente no sistema.

O plano de medigdo adotado neste sistema compreende todas as injecdes de
poténcia nas barras ( 1 4 8 ) e de todos os fluxos de poténcia, em ambas as

extremidades, dos ramos convencionais.

5.3.1 Erro Simples

Erros simples de topologia sao os erros que apenas um disjuntor possui seu status
erroneamente modelado [15]. Este erro foi simulado para trés disjuntores distintos,
em casos separados.

Conforme indicado em [15], 0 méximo valor dos MLN correspondente as restricoes
operacionais é relativo ao disjuntor erréneo. Esta propriedade é repassada aos residuos

normalizados conforme Apéndice B, fato confirmado na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 - Resultados de Erros Simples no Sistema IEEE de 30 Barras

Erro /\oN ToN P(HO | Z) P(H1 | Z)
1 (5-17) 405.8902 405.8908 0.0 1.0
2 (2-15) —149.1640 —149.1642 0.0 1.0
3 (2-12) 357.6130 357.6136 0.0 1.0

Nos trés erros simulados os A,y € 7oy de todas as outras restrigoes operacionais
possuem valores abaixo de 1.2, implicando na aplicagdo do teorema de Bayes a apenas
duas hipéteses, ou seja, para a hipétese bésica Hy, apontada como falsa pelos resi-

duos normalizados, e para a hipdtese alternativa H;. Em todos os casos simulados,
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a hipétese alternativa (H; - disjuntor fechado) foi indicada como correta conforme

verificado na Tabela 5.7.

5.3.2 Erro de Inclusao

Erros de inclusao acontecem quando wuma linha de transmissdo ndo estd em
operagao no sistema e é incluida no modelo deste sistema [15]. A modelagem errénea
dos disjuntores 2-14 e 5-16, ambos supostos fechados, provoca este tipo de erro, como
pode ser visto na Figura 5.2, pois os mesmos incluem a linha 14-16 (Caso 4) na
modelagem do sistema.

Através de um aplicativo de andlise de criticidade de medidas e /ou restrigdes [43],
foi verificada a formacao de um conjunto critico envolvendo as restrigdes operacionais
referentes ao conjunto de disjuntores (2-13, 2-14, 5-16 e 5-17). Por este motivo, todos
estes disjuntores sao lidentificados como suspéitos, j4 que seus residuos normalizados
sao todos iguais.

O resultado do processamento deste erro de inclusao estd indicado na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 - Resultados do Erro de Inclusao em IEEE 30 Barras

Status Status

Disj. suspeitos | Aon | | 7on | correto simulado
2-13 437.685 437.685 F F
2-14 437.685 437.685 A F
5-16 437.685 437.685 A F
o-17 437.685 437.685 F F

Onde F equivale a status fechado e A status aberto.
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Podemos observar na Tabela 5.8 a igualdade dos | Aoy | € 05 | 7o | das restriges
operacionais que compoem o conjunto de restrigoes criticas.
O teorema de Bayes é aplicado sobre estes quatro disjuntores e suas probabilidades

condicionais, diferentes de zero, das hipéteses sao apresentados na Tabela 5.9:

Tabela 5.9 - Probabilidades a Posteriori do Erro de Inclusiao em IEEE 30 Barras

Disjuntor 2-13 2-14 5-16 5-17 P(Hi | 2)
Hipétese 1 F A A F 0.9992
Hipétese 2 F A F F 0.0008
Hipétese 3 F F A F 0.0000

Todas as outras hip6teses possuem P(H3 | z) iguais a zero.

Como podemos observar, a hipétese que recebe maior respaldo das medidas,

através de P(Hi | z), é a Hip6tese 1 que corresponde & hipétese correta.

5.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos através da metodologia
proposta nesta dissertacao para a identificagao de ET utilizando testes de hipéteses e
estatistica Bayesiana. Os resultados obtidos foram também comparados aos obtidos
com o método proposto em [16].

Todos os testes de ET simulados foram identificados com precisao, pois mesmo em
conjuntos de restrigoes criticas (Caso 4) as probabilidades fornecidas pelos testes de
hipéteses indicam a hipétese correta sobre a configuragdo dos disjuntores do sistema.

Fica evidenciado portanto o bom desempenho do método.



72

Outro ponto a ser destacado foi a verificacdo do cumprimento das propriedades
de medidas ou restri¢oes criticas e conjuntos de medidas e/ou restri¢des criticas com
respeito aos residuos normalizados [32]. Assim foi constatado que o valor dos residuos
normalizados das restrigoes criticas sdo muito aproximadamente nulos e os residuos

normalizados dos elementos de conjuntos criticos sao praticamente iguais entre si.
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Capitulo 6

Conclusoes Finais

6.1 Introducao

Este capitulo estd subdividido em trés segoes. A secdo 6.2 contém as conclusdes
sobre a identiﬁcagéo de ET através do método ortogonal baseado em rotacGes de

Givens e a se¢do 6.3 apresenta as sugestoes para trabalhos posteriores.

6.2 Conclusées

Esta dissertagao propoe a identificagao de ET através da utilizacdo de um esti-
mador de estados ortogonal e teste de hipéteses apoiado sobre o Teorema de Bayes.
Inicialmente foi apresentada a ferramenta de EESP. Sua modelagem através do
métodos dos minimos quadrados ponderados e as principais formas de resolugdo tam-

bém foram apresentadas. Em seguida, os conceitos de deteccdo e identificacio de
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ET baseados no método do Tableau Esparso foram abordados, incluindo a anélise de
criticidade de medidas e/ou restrigdes.

O estimador de estados ortogonal restrito foi modificado para introduzir a mode-
1agem a nivel de secao de barra, onde os fluxos de poténcia sobre disjuntores foram
representados como novas varidveis de estado. As restricGes de igualdade deste esti-
mador representam as injecoes de poténcia nulas, bem como, a defini¢go de referéncias
- angulares.

Efetuada a estimagao dos estados, os valores estimados das varidveis de estado sao
considerados corretos se os valores absolutos dos residuos normalizados associados as
medidas (r,,n) e &s informagoes topolégicas (r,y) possuissem valores inferiores 4 3.0 ,
determinando o final do processo. Em caso contrério, os r,n que ultrapassam este li-
‘mite indicam os disjuntores suspeitos de estarem mal configurados na hipétese bésica.
Somente os elementos suspeitos modificam suas condi¢bes de operacao, formando o
conjunto de hipéteses alternatiyas. Esta restrigao no nimero de elementos suspeitos
diminui o nmimero de hipéteses alternativas e consequentementé o esfor¢o computa-
cional. O teste de hipéteses e o teorema de Bayes foram utilizados para verificar qual
das hipéteses recebe maior respaldo do conjunto de medidas do plano de medigao,
restrigoes estruturais e dados operacionais, o que é indicado pelo maior valor das
probabilidades condicionais a posteriori das hipéteses. A hipétese que receber maior
respaldo é considerada a hipétese valida e os valores das varidveis de estados sao

re-estimados.




75

Os resultados dos casos testados, em ambos os sistemas, confirmam que o maior
valor das probabilidades a posteriori indicam a correta condicao de operacgdo dos
disjuntores, e consequentemente a correta topologia da rede. Mesmo em conjunto
criticos de informacgOes operacionais, onde os ET nao sdo identificdveis, o teste de
hipéteses em conjunto com o teorema de Bayes encontraram a correta topologia da
rede, evidenciando sua robustez. .

Em resumo, a deteccéo e identificagdo de ET baseado em métodos ortogonais,
teste de hipoteses e teorema de Bayes constitui uma ferramenta muito atraente para

a operacao mais segura dos sistemas elétricos de poténcia.

6.3 Sugestoes para Trabalhos Futuros

No decorrer deste trabalho, algumas melhorias foram observadas e sdo sugeridas

para futuras pesquisas.

1. Estender o trabalho proposto ao modelo AC.

2. Incluir a deteccgdo e identificacio de erros grosseiros de medidas, melhorando a

confiabilidade da base de dados do sistema.

3. Explorar a obtengao da matriz de covariancia dos residuos C,.(H;) das hipéteses
alternativas a partir da hipé6tese bésica C,.(Hp), minimizando o esforco com-

putacional.
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Apéndice A

Estimador d-é Estados Linearizado

O estimador de estados linearizado [5], semelhante ao Fluxo de Poténcia
Linearizado [51], utiliza as aproximagles apresentadas na Tabela AA.1, onde V e

0 sao respectivamente o médulo e dngulo das tensGes complexas nas barras.

Tabela AA.1 - Aproximagoes do EESP Linearizado

e V de todas as barras do sistema possuem valor igual a 1 pu.;
e FElementos shunt das linhas de transmissao sao desprezados;
e As resisténcia das linhas de transmissao sao desprezadas;

o co0s(bik) =1 para |6;| pequenos (rad.);

o sen(bu) = b4 em radianos, para |6;| pequenos.

Neste método as grandezas fisicas de poténcia reativa sao desprezadas, ou seja,
apenas grandezas fisicas de poténcia ativa ( injegbes e fluxos) sdo utilizadas . As
injecoes (P) e fluxos de poténcia ativa sdo relacionadas as aberturas angulares nas

linhas de transmissao conforme a Tabela AA.2 .
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Tabela AA.2 - Relagdo entre Poténcia Ativa e Abertura Angular

Grandezas Representacao em relacao aos dngulos
e Fluxo da barra ¢ é,] tij = ’Yij (61 — 61)
e Injecdo na barra ¢ P=3" t
jeqi

Onde +,; € a admitancia da linha ij e € corresponde ao conjunto de barras vizinhas
a barra i. Estas grandezas formam a base de dados (h,,(z)) em tempo real.

O modelo de medigdo linearizado é dado por:
z=H,z+n (A.1)

onde 7 é o erro de medicao e H,, é representado na equacio abaixo:

_ 9hn()

Hp= =22 (A.2)

Como h,,(z) possue apenas fatores de primeira ordem em relacdo a z, a matriz
H,, & constante e formada pelas susceptancias das linhas ~.

A formulacdo do estimador de estados linearizado é apresentada abaixo:

Min J(z)=|z—Hy,z|T 7' | z— Hy 7] (A.3)
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Apéndice B

Igualdade entre Residuos
Normalizados e Multiplicadores de

Lagrange Normalizados

Para calcular os residuos normalizados 7y, inicialmente deve-se obter os residuos
T a partir da equagao abaixo:

r=z—h(x) (B.1)

logo apds, a matriz de covaridncia dos residuos C,. deve ser obtida através da equacao

(B.3).

C, = E{rfr} ‘ (B.2)

C, = R—-H(H'R*H)'H" (B.3)
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Calculadas estas varidveis, os residuos normalizados r sdo encontrados conforme

abaixo:

Ti
i = B.4
T V Cr i ( )

Através do método do Tableau esparso a equacdo (B.5) é obtida, possibilitando o

cdlculo dos multiplicadores de Lagrange a partir dos residuos.
Rlr=2X (B5)
O célculo da matriz de covariancia dos multiplicadores de Lagrange (W) a partir
de C,,é dada por: | |
= E{)\T)\} (B.6)
= R TE{'r} R (B.7)
Como a matriz R é diagonal, entdo R = RT. Aplicando (B.2) em (B.7), tem-se a
expfesséo de W dependente de C..
W=R"1cC, R (B.8)
Os multiplicadores de Lagrange normalizados sao calculados através de [15]:
AN = ——e (B.9)

Deve-se observar que nas equagdes (B.4) e (B.9) apenas os elementos diagonais
das matrizes C, e W sao utilizados. Aproveitando-se de R ser diagonal, o cdlculo de

cada elemento diagonal W; a partir de C, ;;, pode ser obtido como:

Wi = R;' Cr iy R;' (B.10)
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A equagédo (B.10) é formada apenas por elementos escalares, permitindo sua al-
teragao para:

Wi =R;? Crui (B.11)

A representacao de cada elemento da equacio (B.5) torna-se necesséria e encon-

tra-se abaixo:

M=R;'r (B.12)
Aplicando (B.11) e (B.12) em (B.9), tem-se:

R;'r;
Ay = —ii i (B.13)

VR Cru
Utilizando operagdes mateméticas em (B.13) a confirmagéo da igualdade entre os

multiplicadores de Lagrange e os residuos normalizados é alcangada em (B.16).

Rl
Ay, = —2 1 (B.14
N R;' VT ( )
= (B.15)

)\Ni = TN (B16)
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Apéndice C

Método dos Pesos com

Refinamento Iterativo (IRWM)

A idéia bésica do IRWM consiste em minimizar a norma Euclidiana dos residuos
correspondentes as restricoes de igualdade, obtidos através da variante convencional
do método dos pesos [22].

Considere a seguinte formulagido do problema:

min J(Az*) = [Az—H(z") Az®)T R [ Az — H(z*) Az*]  (C.1)

s.a. G(zF) Az* = Ab

onde:
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O algoritmo do IRWM ¢ apresentado abaixo, onde a varidvel u corresponde ao

peso das restrigdes de igualdade [21].

1. Inicializar as varidveis de estado z° e indicar o valor de p;

2. Determinar a estrutura da matriz Jacobiana aumentada (M) dada por:

R—O.S H
M= ; (C.4)
u G

3. Determine a matriz de Informacio A = MT M;

4. Ordenar as colunas de A utilizando o algoritmo de minimo grau [52] e determinar

a matriz de permutacao FPg;

5. Ordenar as linhas de M utilizando o minimo indice da coluna, determinando a

matriz de permutacgao Pj;
6. Inicio do lago externo; inicialize seu contador (p=0);

7. Se atender o critério de convergéncia*, pare. Caso contrario prossiga ao passo

8;
8. Calcule a matriz M através da equacdo (C.4);

9. Calcule:

R705 Az v
Aw = ; (C.5)

u Ab
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.
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Aplique rotagoes de Givens para resolver o problema abaixo:

U | A
Q PR (M | Aw)]| P, = A

0| w

Resolva o sistema linear U Az? = Auw;
Inicio do lago interno; inicialize seu contador (k = 0);
Azk = Ax?;

Se atender o critério de convergéncia®**, vé ao passo 19. Caso contrério prossiga

a0 préximo passo;
rk = Ab— G Azx*;

Aplique rotagoes de Givens para resolver o problema:

2

min | R~ M A(Az*) — ; (C.7)
pwr

AzF = Az® + A(Az*);
k=k+1 eretorne ao passo 14;
p=p+1

Atualize as varidveis de estado, z° = z°~! + Az® e retorne ao passo 7.



* Critério de convergéncia do laco externo:
[Az]l, < €.

onde €, é a tolerdncia do laco externo.

** Critério de convergéncia do laco interno:
|Ab— GAZF|| < € |G

onde €; é a tolerdncia do laco interno.

o |

|Aat]]

84

(C.8)

(C.9)



85

Apéndice D
Dados dos Sistemas—Test’e

D.1 Sistema 5 Barras e 6 Ramos

Neste sistema, as injecoes de poténcia (pu.) nas barras sdo apresentadas na Tabela

AD.1, enquanto que a Tabela AD.2 apresenta os dados das linhas de transmisséo (LT).

Tabela AD.1 - Injecoes de Poténcia do Sistema 5 Barras e 6 Ramos

Barra 1 2 3 4 )
Injecao de Poténcia 1.2 -04 -0.8 0.0 0.0

Onde as injegbes negativas indicam cargas do sistema

Tabela AD.2 - LT do Sistema 5 Barras e 6 Ramos

Barra Reatancia da LT
De Para x (pu.)
1 4 0.218

1 3 0.202
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D.2 Sistema IEEE de 30 Barras

Conforme realizado em [12], [15] e [16] as barras 12 e 15 s@o consideradas como
suspeitas, estas barras possuem seus niimeros modificado para 2 e 5 respectivamente,

na Figura 5.2. As injecGes de poténcia nas barras sdo apresentadas na Tabela AD.3.

Tabela AD.3 - Injegbes do Sistema IEEE 30 Barras Modificado .

Barra Injecdes de Poténcia (pu.)

0.275
- 0.120
0.170
- 0.060
- 0.080
- 0.070
- 0.060
- 0.055
0.000
0.000

© 0 N & Ot~ W NN

—
)

Onde as injecoes negativas indicam cargas do sistema

A Tabela AD.4 apresenta os dados das linhas de transmissao (LT).



Tabela AD.4 - Dados da LT do Sistema IEEE 30 Barras Modificado

Barra Reatéancia da LT
De Para x (pu.)
1 11 0.256
3 12 0.140
4 13 0.256
4 17 0.200
6 15 0.200
7 18 0.218
8 19 0.202

14 16 0.202
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