UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

SERGIO HALPERN BRAUNSTEIN

ABORDAGEM GEOMETRICA PARA O
TRATAMENTO DE ERROS GROSSEIROS NA ESTIMACAO
DE ESTADOS TRIFASICA EM SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Porto Alegre
2016



SERGIO HALPERN BRAUNSTEIN

ABORDAGEM GEOMETRICA PARA O
TRATAMENTO DE ERROS GROSSEIROS NA ESTIMACAO
DE ESTADOS TRIFASICA EM SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Tese de doutorado apresentada ao Programa de PO4s-
Graduacdo em Engenharia Elétrica da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, como parte dos rieoslis

para a obtencdo do titulo de Doutor em Engenharia
Elétrica.

Area de concentragio: Energia - Sistemas de Energia

ORIENTADOR: Prof. Dr. Arturo Suman Bretas

Porto Alegre
2016



SERGIO HALPERN BRAUNSTEIN

ABORDAGEM GEOMETRICA PARA O
TRATAMENTO DE ERROS GROSSEIROS NA ESTIMACAO
DE ESTADOS TRIFASICA EM SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Esta tese foi julgada adequada para a obtencatubio t
de Doutor em Engenharia Elétrica e aprovada em sua
forma final pelo Orientador e pela Banca Examinador

Orientador:

Prof. Dr. Arturo Suman Bretas, UFRGS
Doutor pela Virginia Tech — Blacksburg, EUA

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Adriano Peres de Morais, UFSM
Doutor pela Universidade Federal de Santa MariantéSMaria, Brasil

Prof. Dr. Daniel da Silva Gazzana, UFRGS
Doutor pela Universidade Federal do Rio Grandewe-%orto Alegre, Brasil

Prof. Dr. Flavio Anténio Becon Lemos, UFRGS
Doutor pela Universidade Federal de Santa Catariflarianépolis, Brasil

Prof. Dr. Ghendy Cardoso Junior, UFSM
Doutor pela Universidade Federal de Santa Cataridariandpolis, Brasil

Prof. Dr. Gustavo Dorneles Ferreira, UFRGS
Doutor pela Universidade Federal do Rio Grandewe-$orto Alegre, Brasil

Coordenador do PPGEE:
Prof. Dr. Luis Fernando Alves Pereira

Porto Alegre, Maio de 2016.



Aos meus pais, a minha

esposa e as minhas filhas.



AGRADECIMENTOS

Inicialmente agradeco aos meus pais pelo amor dtésgl, por tudo o que fizeram
por mim enquanto presentes neste mundo, sem nsdices. A eles sou eternamente grato
por tudo o que hoje sou, 0 que hoje posso, o qgueefago.

A minha querida esposa pelo amor, companheirisrpel@ apoio fundamental que
muito me auxiliam a superar as dificuldades quamesentam. As minhas queridas filhas,
gue embora criangas, compreenderam e respeitararmto®s de minha auséncia em muitos
momentos. A elas, minha familia, meu enorme agradgtto pela tranquilidade transmitida
para que fosse possivel o desenvolvimento desa tes

Agradeco aos meus familiares pelo apoio e solidade, em especial a minha irma
gque, mesmo distante fisicamente, consegue Nos mamndms.

Ao Prof. Dr. Arturo Suman Bretas, por sua atengdisponibilidade irrestrita e
orientacdo ao longo desses anos, as quais proparaid muitos momentos de discussdes
técnicas extremamente valiosas para a concretizigsie trabalho. Agradeco pelas palavras
de otimismo e pelo voto de confianga.

Ao meu orientador no exterior, Prof. Dr. Sean Meyygr oportunizar o
desenvolvimento de parte de minha pesquisa nodtiyar vinculado ao Departamento de
Engenharia Elétrica e Computacéo da Faculdade gerBaria da Universidade da Floérida.

Aos meus colegas de laboratério pela amizade eodatnesses anos de convivio e
estudo que acrescentaram muito na minha vida gesgoafissional.

Ao Instituto Federal Sul-rio-grandense e a Coord@oade Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior pela oportunidade pareaabzacdo desse trabalho e suporte
financeiro.

Por fim, agradeco a todos os meus amigos por caithpaem comigo a alegria desta

conquista.



RESUMO

A evolucao dos sistemas elétricos de distribuigiaepser observada pela automacao
da operacdo desses sistemas, assim como pela dmseig geracdo distribuida e
desenvolvimento das infraestruturas avancadas de&&we as quais contemplam a utilizacao
de medidores inteligentes. Concessionarias de illigtio de energia elétrica vém
melhorando seus meios de monitoramento, principakngara melhorar a confiabilidade do
servico. Esta realidade traz consigo um aumentguaatidade de informacdes disponiveis,
beneficiando a estimacdo de estados nesses sistOnegimador de estados passa a contar
com um maior numero de medicdes reais e as preda@eargas até entdo utilizadas para
suprir a auséncia de dados tendem a reduzir stieip@cdo no processo. Quanto maior for a
presenca de dados em tempo real, mais confidvél adrase de dados fornecida pelo
estimador para a andlise das condi¢des de opedacsistemaOs métodos de estimacédo de
estados utilizados na distribuicdo tém sido adagstath sistema de transmisséo, de forma
que as suas particularidades néo sao totalmentedeoadas. Diferentemente do sistema de
transmissado, onde o equilibrio entre as linhas permutilizacdo do equivalente monofésico,
0 sistema de distribuicdo apresenta-se desequitibeacom linhas ndo transpostas. Desta
forma, a modelagem trifasica dos componentes € spé&cda. Este aspecto impacta
diretamente no tratamento dos erros grosseirosrsequentemente, implica modificacdes
nas metodologias dos sistemas de transmissdo dgsica distribuicdo. Assim sendo, a
pesquisa visa desenvolver um estimador de esteafisico para alimentadores do sistema de
distribuicdo que atenda suas particularidades, dtado a partir do método dos minimos
quadrados ponderados e cujo tratamento de errossayros dar-se-a em funcdo da

abordagem geométrica desse método.

Palavras-chave:estimador de estados trifsico, sistemas de digtéb, minimos quadrados

ponderados, erros grosseiros.



ABSTRACT

The evolution of the electrical distribution systeroan be observed through the
automation of the operation of such systems, ad althrough the insertion of the
distributed generation and development of advanoetering infrastructures, which use
smart meters. Utilities have been improving thegams of monitoring, mainly to improve
the service reliability. This reality brings an reased amount of information available,
benefiting the state estimation in these systerhs.slate estimator rely on a greater number
of real measurement and the load predictions uséargo eliminate the data absence tend to
reduce its participation in the process. The gretite presence of real time data, most
reliable will be the database provided by the estiom for the analysis of the operating
system conditions. The methods of state estimatseal in the distribution have been adapted
from the transmission system, so that not all paldrities are considered. Differently from
the transmission system, in which the balancedesysillow the utilization of its single-
phase equivalent, the distribution system presiése unbalanced and with non-transposed
lines. In this way, it is necessary the three-phaseéeling of all components. This aspect
directly impacts the treatment of gross errors aotsequently, implies modifications in the
transmission system methodologies applied to tlé&illution. Thus, the research aims to
develop a three-phase state estimator for distobusystem feeders which attends its
particularities, formulated from the weighted leagtiares method. The geometric approach

of the method will solve the gross errors problem.

Keywords: Three-phase state estimator, distribution systevegyhted least squares, gross

errors.
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1. INTRODUCAO

A andlise das condicbes de operacdo do sistemdceléte poténcia em um
determinado instante no tempo, de forma a mantirando em estado normal seguro,
constitui-se no principal objetivo do operador ddesna, visto que tais condicbes variam ao
longo do dia. Quando o modelo da rede e as terms@eplexas nas barras sdo conhecidos é
possivel determinar as condi¢cdes de operacdo,j@useeo sistema esta operando em estado
normal, de emergéncia ou de recomposicado. Pargiragste objetivo, o operador deve
monitorar continuamente o sistema, identificar o estado de operacdo e tomar as acoes
preventivas necessarias, caso esse se encontrestadp eénseguro de operacao. Essa
sequéncia de acbes refere-se a andlise de segudangsistema (ABUR; GOMEZ-
EXPOSITO, 2004).

A fim de identificar as condicbes de operacdo dtesia, o estimador de estados é
utilizado para determinar o estado do sistema wésel, caracterizado pelas magnitudes e
angulos de tensdo. Assim, o estimador facilita aitomamento preciso e eficiente de
restricbes operacionais, tais como carregamenimllas de transmissao ou magnitudes de
tenséo de barras.

A estimacdo de estados sO se faz possivel se, ddewonfiguracdo do sistema,
existirem medidas de grandezas do sistema intemmiemero suficiente para permitir a
execucéo do estimador. Entretanto, pode haver eohz&céio dessas medidas em fungao de
problemas com o sistema de telemedicdo, fazendo quemo sistema seja parcialmente
observavel. Alternativas como a utilizacdo de pemetlidas e medidas virtuais séo
utilizadas para fazé-lo coincidir com o sistemaeobével (MONTICELLI, 1983).

Comparando-se os problemas de fluxo de carga stideagéo de estados, tem-se que
as equacodes basicas utilizadas para a represemtag@mmponentes do sistema elétrico séo
as mesmas. A diferenca fundamental entre os daiblgmas reside no fato de que o
estimador de estados manipula dados redundantgsit®s a erros. Através de um processo
de filtragem, ele processa as medidas com erresgros, detecta e identifica sua presenca,
de forma a eliminar ou corrigir seus efeitos nacpeso de estimacdo (MONTICELLI, 1983).

Portanto, o estimador de estados atua como uno fdtitre as medicbes brutas
recebidas do sistema e as fungbes de avaliacdegieasca. Desta forma, ele fornece em
tempo real o estado atual e uma base de dadoshweintio sistema, a partir da qual as
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funcdes de andlise de seguranca podem ser impladasnpara analisar contingéncias e
determinar quaisquer acdes necessarias.

Por essas razdes, o estimador de estados represamtacdo da funcdo de analise de
segurancan-linedo sistema de poténcia (ABUR; GOMEZ-EXPOSITO, 9004

1.1MoTIVACAO

Sistemas de transmissédo utilizam amplamente o &dtinde estados, mas sistemas
de distribuicdo e, até certo ponto, de subtransmis8m sido tradicionalmente excluidos,
embora a nocéo de sua utilizacdo para redes dibdigfio tenha sido considerada ha muito
tempo (GOMEZ-QUILES; GOMEZ-EXPOSITO; JAEN, 2012). mE relagdo aos
alimentadores de distribuicdo, isso se deve ao datmue muito poucos dispositivos de
medicdo foram instalados até recentemente paratonanisua condicdo de operacao. A
utilizagcdo de dados obtidasff-line através de pseudomedi¢cbes ndo é suficiente para a
estimacédo de estados desses alimentadores. Poplexgseudomedidas ou estimativas de
corrente sdo obtidas a partir da curva média dgacardo fator de carga do alimentador, o
qual é atualizado a cada hora. Em termos de epatiddim estimador de estados, respostas
devem ser produzidas em janelas de tempo maisidedU(ALMEIDA, 2003). Tipicamente,
as informacdes sobre a corrente de saida de datentddor, juntamente com a magnitude
da tensdo das barras de média tensado, sdo enp@dedemetria e reunidas em um Sistema
de Gerenciamento de Distribuicdo (DMS), mas nenhimfisamacao em tempo real € obtida
sobre o que acontece a jusante, a menos que oroadalta (GOMEZ-QUILES; GOMEZ-
EXPOSITO; JAEN, 2012). Assim, o controle do sisteseadistribuicdo tem sido realizado
normalmente apenas em funcao das mediddse da subestacdo de Alta/Média Tensao.

No entanto, a evolucdo da rede de distribuicdorohda pela automacéo da operacéo
desses sistemas, devido ao aspecto de seletivijlamledo da ocorréncia de faltas, pela
insercdo da geracdo distribuida, pela utilizacdondslidores inteligentes como parte
integrante das Infraestruturas Avancadas de Medi¢abll), além de exigir o
desenvolvimento de novas técnicas de controle par@mada de decisbes por parte do
operador, esta fornecendo cada vez mais informadie®nais em tempo real no nivel dos
alimentadores de distribuicio (GOMEZ-QUILES; GOMEXPOSITO; JAEN, 2012;
HUANG; LO; LU, 2013).
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De acordo com (BARAN; JUNG; McDERMOTT, 2009), coss®narias de
distribuicAo de energia elétrica vém melhorando sseuneios de monitoramento,
principalmente para melhorar a confiabilidade dwige. Incentivos adicionais tém ocorrido
para melhorar o monitoramento de alimentadoresseaja, para melhorar sua eficiéncia
através da adocdao de funcdes avancadas, tais atrole de tenséo. A gestado eficaz desses
sistemas de distribuicdo exige ferramentas de snglie possam estimar o estado da sua
condi¢cdo operacional e prever a resposta do sistemte as mudancas nas condi¢cdes de
carga.

Diante dessa realidade e de acordo com os ressil{amfitivos obtidos em sistemas
de transmissdo, algoritmos de estimacdo de estatilzados nesses sistemas tém sido
diretamente adaptados ao sistema de distribuig&anaomo novas metodologias tém sido
desenvolvidas.

Entretanto, os bons resultados em sistemas tagsquilibrados, como no caso dos
sistemas de transmissdo, ndo sdo suficientes patm aplicacdo direta em sistemas de
distribuicdo. Esses, diferentemente dos sistemas t@dasmissdo, apresentam-se
desequilibrados, com topologia basicamente radiadom linhas nao transpostas. Os
diferentes acoplamentos mutuos entre as fases impide diferente fluxo de energia em
cada uma delas, de forma que o equivalente mogofasiizado em sistemas de transmissao
nao se aplica nesses sistemas, devendo para tatilsgada a modelagem trifasica dos
componentes.

Tao importante quanto a modelagem trifasica, teim-@gpecto do tratamento de erros
grosseiros, referido como uma das qualidades mgwriantes do estimador de estados.
Dentre os trabalhos encontrados na literatura, eenagestimacéo de estados trifasica para
sistemas de distribuicdo é baseada no Método dosnidé Quadrados Ponderados (WLS),
sédo utilizados para esse fim testes estatisticagkagfo ao residuo de medicao.

No trabalho de (GOMEZ-QUILES; GOMEZ-EXPOSITO; JAERD12), os autores
comentam que para os baixos niveis de redundaresarmies nos alimentadores do sistema
de distribuicdo equilibrado analisado, o teste doomresiduo normalizado nem sempre é
confiavel, como verificado em algumas simulacdeaizadas para uma Unica medigcéo
corrompida por erro grosseiro. Ainda destacam que,presenca de multiplos erros

grosseiros, o processo de identificacédo seria nmugtis dificil.
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Esse problema também é citado nos sistemas deniemd®. De acordo com (ABUR;
GOMEZ-EXPOSITO, 2004), o desempenho do teste dommasiduo normalizado depende
do tipo de dado envolvido. Uma vez que os residiagog/LS sdo combinacdes lineares dos
erros de medicdo, esse teste pode ndo conseguiificd® de maneira confidvel erros
multiplos de medi¢cbes que apresentam alta inteyagsiwecialmente quando os erros sao
conformes.

Uma nova metodologia para lidar com o tratamenterdaes grosseiros em sistemas
de transmissdao, feita a partir da definicdo dogsecompostos de medicédo, é proposta por
(BRETAS et al., 2013; BRETAS; BRETAS; MARTINS, 201¥Esses erros sao obtidos
através de uma abordagem geométrica do WLS clagsgaesultados demonstram que a
metodologia atua de forma precisa na deteccaotifidagdo e correcdo de erros grosseiros,
mesmo para 0s casos de erros multiplos, além dadeguada a erros conformes ou nao
(BRETAS et al., 2013).

Assim sendo, as modificacOes pelas quais o sistienaistribuicdo vem atravessando
ou atravessara num futuro proximo associadas asnmetodologias propostas para sistemas
de transmisséo permitem vislumbrar o desenvolvimelet um novo estimador de estados

voltado a distribuicéo.
1.20BJETIVO

Com o intuito de se obter resultados adequadosahdade dos sistemas de
distribuicdo, propbe-se o desenvolvimento de um estimador dedastérifasico para
alimentadores de sistema de distribuicdo considerar:i) a aplicacdo do método dos
minimos quadrados ponderadag, a Abordagem Geométrica desse método (AG) para

composicao do erro de medicailea analise de sistemas desequilibrados.
1.3CONTRIBUICAO CIENTIFICA

O Estimador de Estados Trifasico por minimos qudmFgonderados com aplicacao
da Abordagem Geométrica desse método para o tnatarde multiplos erros grosseiros de
medicdo (EETAG), portanto, consistira em um algmitjue agregara ao estado da arte:

* otimizagdo do processo de deteccdo, identificacdooreecdo de erros

grosseiros e, consequentemente, do processo deaedt final, visto que a
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cada convergéncia alcancada pelo estimador € pbdsitar até trés erros
simultaneamente;

* equacionamentos para realizacdo do tratamentordg grosseiros por fase,
com avaliagdo do comportamento da etapa de corgigdoedicdes frente a
utilizacdo de pseudomedi¢cées com modelos de carga,

» alteracdo na estrutura da matriz Jacobiana emduhgdtilizacdo de modelos

de carga nos equacionamentos.

Desta forma, considerando-se que a abordagem gemanéto WLS para a
determinacao do erro composto de medicdo no proceEsgstimacao de estados trata-se de
uma metodologia ainda ndo explorada em sistematistiébuicdo no campo da deteccéo,
identificacdo e correcdo de erros grosseiros, @ tproposto representa uma contribuicao

relevante e inovadora para as funcdes destinaalaliacido de seguranca destes sistemas.

1.4ESTRUTURA DO TRABALHO

A tese esta estruturada em cinco capitulos, sendoegse primeiro apresenta uma
contextualizacdo do trabalho, seus aspectos rdksjao objetivo a ser alcancado e suas
contribuigdes ao estado da arte.

O capitulo 2 faz uma revisdo bibliografica sobmestimacéo de estados em sistemas
de transmissdo e de distribuicdo. O capitulo abardaceitos necessarios para o
entendimento sobre a resolucdo do problema e balli@s desenvolvidos para sistemas de
distribuicdo, onde é destacada basicamente a e€siinde estados por minimos quadrados
ponderados em funcdo dos bons resultados obtidseseistemas.

No capitulo 3 apresenta-se a contribuicdo analdiweestado da arte referente ao
desenvolvimento de todo o equacionamento em compemele fase para a estimacéo de
estados em alimentadores do sistema de distriquat@ervando-se as particularidades desse
sistema. O capitulo descreve a metodologia parstimagado trifdsica proposta a partir da
aquisicdo de dados e medidas do sistema até adediun@l, obtida apos o tratamento de
erros grosseiros do conjunto de medicdes.

No capitulo 4 ocorre a validacdo da metodologip@sta a partir de simulagdes no
sistema teste de 123 barras do IEEE, as quaisvamdbdo o tipo de medicao presente no

sistema. A analise da comparacdo com o estaddedtaarbém é discutida nesse capitulo.
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O capitulo 5 traz as conclusdes e contribuicoesralmalno e encaminha trabalhos

futuros.
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2. ESTIMACAO DE ESTADOS NOS SISTEMAS DE ENERGIA
ELETRICA

2.1 A ESTIMACAO DE ESTADOS EM SISTEMAS DE TRANSMISSAO

Conforme mencionado no capitulo anterior, quanduoodelo da rede e as tensdes
complexas nas barras sdo conhecidos € possivemilede as condi¢cdes de operacdo do
sistema e, assim, analisar se esse se encontrst@&o seguro de operagdo. Com o objetivo
de ilustrar a importancia do estimador de estadssenprocesso, a Figura 1 apresenta as

varias funcdes envolvidas na avaliacdo de segudmesstema.

Medicoe:

A
\ 4
Processador de

. [«
Estimacdo de Estac [~ Topologic

y

Previsdo de Cargs

A 4

Equivalentes
Externo:

Emergénci

Controle Emergenci

Recomposicdo Norma

A

A 4

Andlise de
Contingéncia

Controle deRecomposicé

A A

Sim

Estado Normal Seguro
A

A 4

Seguro

Estado Normal Insegu

Fluxo de Poténcia Otimo

\ 4
Acdes Preventivas

Figura 1 Diagrama funcional da avaliagdo de segardo sistema
Fonte: Adaptado de (ABUR; GOMEZ-EXPOSITO, 2004)
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Percebe-se que o estimador de estados atua corfitirarde grande escala entre as
medi¢cdes remotas e o alto nivel de aplicacdes gusituem o Sistema de Gerenciamento de
Energia (EMS).

O conceito de estimacdo de estados em sistema®tdecia e sua solugdo pelo
método dos minimos quadrados ponderados foram ghagpanicialmente por Fred C.
Schweppe. Desde sua apresentacdo em (SCHWEPPE;B8|LROM, 1970), o estimador
de estados assumiu papel fundamental no EMS poeder uma solucdo em tempo real para
o problema de fluxo de poténcia, base para a e#eadgs funcdes que realizam a avaliagao
de seguranca do sistema (DY LIACCO, 1978; TENG; LIU, 1995).

A estrutura do estimador pode ser representadaimnafa Figura 2:

Sistema Arranjo Fisico
Supervisorio

Dados
Estaticos

MedicBes .

Processador de|
Topologia

A 4

y

Pré-filtragem

v \ 4 \ 4 \ 4
Analise de Observabilidade

Estimacao de
Estacwos

A A

A 4

Zonas ndo-observaveis

Deteccéo de > Identificacéo
Erros de Erros
Estados Estimadds Erros

\ 4 \ 4 \ 4
Interface homem-maquina

Figura 2 Diagrama de blocos do estimador de estados
Fonte: Adaptado de (GOMEZ-EXPOSITO; CONEJO; CANIZAR 2009)

De acordo com a Figura 2, tem-se que as medicOgsirahs do sistema
Supervisério de Controle e Aquisicdo de Dados (SEAPassam por uma etapa de preé-
filtragem, a qual realiza uma série de verificagfasa detectar e descartar as medidas que

sdo claramente inconsistentes (magnitudes de teresgativa, fluxos de energia fora dos
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limites, etc.). O processador de topologia, emdonde medicdes logicas disponiveis sobre a
condicdo dos dispositivos de comutacdo e de infpdes sobre a localizacdo e tipo de
medidores instalados no sistema, constréi o mattelede elétrica.

Posteriormente, a analise de observabilidade detarse 0 estado do sistema pode
ser obtido para toda a rede ou para apenas umrgubtimde nés considerando as medicdes
disponiveis. Isto implica que o nimero de equadidiearmente independentes seja igual ao
ndmero de estados a estimar.

A partir dessas etapas, a estimacéo de estadagacaftatisticamente os estados que
melhor se adaptam as medi¢cbes remotamente caugaia um dado conjunto de
parametros de rede e a conectividade dessa. Ppefitom base em certas propriedades
estatisticas da estimativa, ocorrem as etapas tkecde e identificacdo de erros néo
gaussianos presentes no conjunto de medicdes. [Qesda observabilidade seja garantida,
as medicdes corrompidas por erros podem ser reamvidaso contrario devem ser

corrigidas.
2.1.1 Modelo de Medicéo

A estimacgéo dos fasores de tensao (estados) embeagaem um dado sistema de
poténcia é conseguida através do processamentarids medicdes, bem como através das
informacdes sobre o0 estado dos disjuntores, chtagsde transformadores e dos parametros
das linhas de transmisséo, transformadores, capegie reatores. Os tipos de medicdo mais
comumente utilizados sdo (GOMEZ-EXPOSITO; CONEJBNZARES, 2009):

* Fluxos da linha: fluxos de poténcia ativa e reatimadidos nas barras
terminais de linhas de transmisséo ou transfornesclor

* InjecOes de barra: injecdes de poténcia ativateveeaas barras do sistema,;

* Magnitudes de tensdo medidas nas barras do sistema;

* Magnitudes de corrente de linha medidas nas b&erasnais de linhas de

transmissao ou transformadores.

Além desses, existem quantidades que nao sdo shtiatempo real, mas séo
efetivamente utilizadas como medicbes pelos estireadde estados, como as medidas
virtuais e pseudomedidas. Medidas virtuais refesenaos valores que sao associados a

injecOes de poténcias nulas (barras sem cargaragdgg. As pseudomedidas, por sua vez,
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correspondem aos valores que podem ser assumideanom-se em dados historicos. Tais
medidas servem para permitir a observabilidade isiensa em areas mal monitoradas.
Previsdo de cargas em barras de carga e geracgmampearla em barras de geracao sao
exemplos desse tipo de medi¢cdes (ABUR; GOMEZ-EXAQSR004).

Como ja abordado anteriorment@pe ao estimador de estados detectar, identdicar
remover os erros das medidas obtidas em tempo agafjuais, em geral, apresentam-se
corrompidas por diferentes tipos de erros. Assiog mistemas elétricos de poténcia as
medidas se relacionam com o vetor de estado coaforrmodelo matematico definido por
(SCHWEPPE; WILDES; ROM, 1970)

z=h(X)+e (2.3)
sendo:

z vetor das medi¢bes com dimengamx1) ;
Xx:  vetor de estado do sistema com dimengdexl), onde nv=2NB-1. Este vetor

apresenta as tensdes complexas em tod&Bakarras do sistema, exceto o angulo de
fase da barra de referéncia, o qual é fixado aiprio

h:  vetor das fun¢des ndo-lineares relativas as riedilivres de erro. Dimensgomx1) ;
€ vetor que contém os erros das medi¢fes,dimm@nsdo(nmx1) ;

nnt  numero de medicoes;
nv.  ndamero de variaveis de estado.

Com relacéo ao vetor dos erros de medi¢ao, quaadmuséncia de erros grosseiros,
esse se refere especificamente a um vetor de e&vialeatérias que representam 0s erros
associados a precisdo dos equipamentos de medagiparémetros de rede, assim como aos
ruidos introduzidos através dos sistemas de telecmacdes. Normalmente, assumem-se as
seguintes propriedades estatisticas para os éeaisros de medicao:

- Distribuicdo Normal com média igual a zero e matt covarianciaR
conhecida;

- Erros independentes, nao-correlacionados, de fayomea R passa a ser
definida por uma matriz diagonal dada pela varg@ef) do erro associado a
medicaal.
Existem muitas metodologias ja desenvolvidas parestaimacdo de estados em
sistemas de transmissédo. Entre elas cita-se o Wig8al pode ser modelado através de sua
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solucéo classica via equacdes normais, mas altamante através das Equacdes Normais
com Restricbes de Igualdade e outras abordagemsy tagrangeano Aumentado, Método
Peters-Wilkinson, Fatoragdo Ortogonal e Método idib(ABUR; GOMEZ-EXPOSITO,
2004). Além do WLS, existem estimadores baseadss métodos do Minimo Valor
Absoluto Ponderado (WLAV) apresentado em (KOTIUGADYASAGAR, 1982,
CELIK; ABUR, 1992), do Minimo Quadrado da Medianavi§) abordado em (MILI;
PHANIRAJ; ROUSSEEUW, 1991), entre outros.

Diversos pesquisadores abordam sobre a popularidadenétodo dos minimos
quadrados ponderados classico, afirmando sua g@eitaniversal na industria de energia
(MONTICELLI, 1999; DUGAN et al., 2004). Assim, sdascricao sera feita a seguir.

2.1.2 Método dos Minimos Quadrados Ponderados

Sabe-se gque o0 método dos minimos quadrados cldssica obter os coeficientes de
uma funcaoh(x) tal que essa se ajuste o melhor possivel ao donjiemnr pontos oriundos

de um experimento fisico, conforme Figura 3.

A

1

1

1

1

1

1

1
X% X Xom X
Figura 3 Observacdes de um experimento fisico

Para isto, 0 método consiste em defimik) de forma que o somatério dos quadrados
dos residuos(r) dos nir pontos ah(x) seja minimo. Assim, procura-se minimizar o

seguinte critério:

Yo [Ax) ~h(x)]* =R (2.2)

Sl =rr (2.3)

k=1
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onder € o vetor dos residuos oriundo dos erros comegidlmsmodelo ao tentar explicar os
valores observados.

Entretanto, pode ocorrer que por um determinaddogerde tempo o grau de
incerteza das observacdes seja maior, de formaegdeseje dar um peso menor aos residuos
nesse periodo, ao invés de peso unitario conforemguacao (2.3). Outra situacdo seria dar
menor peso as observacdes feitas quando o proestsgesse operando em regime dindmico
(ponto de operacdo) distante daquele para qualseaba modelagem matematica. Nesta
situacdo, ainda que todas as observacdes tenhaneseamprecisdo, aquelas menos
representativas para o ponto de operagdo em questdem receber pesos menores
(AGUIRRE, 2007).

Assim, a equacdo (2.3) passa a ser ponderada psto(p dado a observacado, ou

seja,
> W =1 TWr (2.4)

sendo queWOR "™ " é uma matriz diagonal cujos elementos sdo 0s pésode forma
que W = diag w, w,...w, }.

Aplicando-se 0 método a estimacao de estados aufanaio-se como um problema
de otimizacao, a solugéo do problema passa afbema

{minimizar J K Fr'Wr 2.5)

sujeitoa z=h(X)+r

Definindo-seW =R ™, ondeR é a matriz diagonal dada pela varian¢igt) do erro
associado a medicdo e sabendo-se qud(x) é a funcdo objetivo que minimiza a soma

ponderada dos quadrados dos residuos em relagdedidas, busca-se, portanto, o vetor de
estado estimad@X) que minimizardJ(X) (MONTICELLI, 1999).

A partir da equacao (2.5), é possivel reescreygoblema de otimizacao por

min  J(X)=[z-hX)]" W[z-h(¥)] (2.6)

onde todos os termos ja foram definidos anteriotemen
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Assim como no problema do fluxo de carga, a fornaasneficaz de resolver esse
problema de minimizacao consiste na aplicacdo doegso iterativo de Newton-Raphson, o
qual converge quadraticamente para a solucdo (GORMZOSITO; CONEJO;
CANIZARES, 2009).

De acordo com (MONTICELLI, 1999), a determinacdo deenvolve satisfazer a

dJ(x)

condicdo oOtima de primeira ordeg{x) = =0. Assim,
g(x) = —2% W[z-h(x)] =0 =-HT(YWAZz&)=0 @27
X =X
onde H(X) :@ €@ a matriz Jacobiana com dimensjomxnv) e o termo
X X=X

Az(X)=z—-h(X).
Quando se aplica um método iterativo, é necesgéigca estimativa do vetor seja

atualizadaa partir do vetor correntg" ao final daiteracaou de acordo com

KU =Y+ AR (2.8)

A expansao de Taylor dg(x) ao redor do vetor de estadwsleva a

g(x) =g(X") +G(X")(x-X")+---=0 (2.9)

onde G(X") é a matriz Jacobiana adgX") em relagdo &, a qual é chamada matriz ganho.

Na maioria das situacdes, o impacto das derivadasedunda ordem na convergéncia da
estimacdo de estado € insignificante e, portartgligenciado (MONTICELLI, 1999). Desta

forma, pode-se escrever que
g(X)=g(X")+G(xX")(x-%X")=0 (210

Manipulando-se as equacdes (2.7), (2.8) e (2.3bendo-se que a matriz ganho é

dada por
G(X") =HT(X")WH (x*) (2.11)

chega-se a equacao (MONTICELLI, 1999)
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ARY = [HTR)WH (&))" HT (R W Az(%“) (2.12)

a qual corresponde ao sistema linear a ser resolvidada iteracdo e é conhecida como
Equacéo Normal.

O processo iterativo tem como critério de parada

ma#Ai“

onder representa a tolerancia pré-estabelecida, tento taixa de valores usual entt6®

<r (2.13)

a10® (p.u.) para os mddulos de tensab08 a 10° (rad) para os angulos de fase (ABUR;
GOMEZ-EXPOSITO, 2004). Isto significa que, enquagtalquer um dos elementos do
vetor AX", tomando-se os valores absolutos, for maior gues estados sdo atualizados
conforme a equacao (2.8) e 0 processo iterativa @aolucdo da Equacdo Normal continua.
Quando todos os médulos das variacdes das varide@stado que compdesx” forem no

maximo iguais a tolerancia especificada, signific® o método convergiu e a solu¢do do

problema linearizado é dada pelo vetor de estailtnamo X" .
2.1.3 Andlise de Observabilidade e Redundancia

De acordo com (MONTICELLI; WU, 1985), se o conjurite medidas é suficiente
para permitir a estimagcdo de estados, diz-se queda é observavel. Caso esse seja
insuficiente, outras medi¢cdes devem ser utilizasigygm medicdes reais ou pseudomedicdes.
A definicdo da localizacdo dessas medicdes € fuedth para que a estimacdo seja
possivel. Esses dois aspectos constituem o queesale por Analise de Observabilidade, ou
seja, a andlise inclui o teste de observabilidadelacalizacdo das medi¢cdes para que essa
seja garantida. A ndo observabilidade temporaride pocorrer devido a imprevistos na
topologia de rede ou falhas nos sistemas de telewoacdo. Algoritmos baseados em
heuristicas e outras técnicas foram desenvolvidasm @ realizacdo dessa andlise
(MONTICELLI; WU, 1985).

As medi¢cdes adquiridas em um sistema nada maisdsague aproximacdes da
realidade, de forma que os resultados que nelbassam também o sdo. Assim, o alvo de
maior prioridade dentre todos os célculos feitétscienados a fendbmenos concretos deve ser
o de aproxima-los, tanto quanto possivel, da verdaGUIRRE, 2007).
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Ao estimador de estados cabe a tarefa de detet#atificar e remover os erros das
medidas obtidas em tempo real, as quais, em ggnasentam-se corrompidas por diferentes
tipos de erros, a fim de que seus resultados sesnmais confiaveis possivel. Isto,
entretanto, ndo pode ser alcancado a néo ser pelguada combinacdo de medidas
adicionais aquelas que garantem a observabilidagéestema.

Portanto, a estimacdo de estados se faz a partiundesistema de equacdes
sobredeterminado, onde a redundancia de medicttlizada para reduzir o efeito de seus
erros. Em (HANDSCHIN et al.,, 1975), a redundanciaedinida como a razdo entre o
namero de medicdes disponiveis e o0 niumero de \esi@e estado a estimar. Geralmente,
uma redundancia minima adequada é igual a 1,5psgne as medidas redundantes devem
ser distribuidas uniformemente para que o efeiiepdido na precisdao do estimador de
estados seja obtido (BOSE; CLEMENTS, 1987).

2.1.4 Tratamento de Erros Grosseiros

Dentro do contexto da estimacdo de estado em sistel® poténcia, dados ruins
correspondem as medidas muito mais imprecisas €é@quelas assumidas quando 0s erros
de medicdo sdo modelados. Na pratica, esses dadosassados por uma variedade de
motivos, dentre os quais citam-se as falhas nosisatle comunicacdo, defeitos nos
equipamentos de medicdo e erros na modelagem @asigmeedidas. Medidas que séo
claramente inconsistentes, como magnitudes dederegfativa, fluxos de poténcia acima da
capacidade de transmissdo das linhas sdo dessantadgapa da pré-filtragem. Entretanto,
0s testes utilizados nessa etapa sao incapazestéletad dados ruins cujos desvios séo
menores que 30 vezes 0s desvios-padrdo dos mexli@ENTANA; SIMOES-COSTA;
MIER, 1982; GOMEZ-EXPOSITO; CONEJO; CANIZARES, 2009

A presenca de dados ruins pode fazer com que o wktoestados se afaste
significativamente dos seus valores verdadeirosimM\stendo em vista que uma das
gualidades mais importantes do estimador de est@ugiste na sua capacidade de detectar e
identificar os erros grosseiros de medicao (dados), seus resultados sao preferiveis aos
dados brutos adquiridos de um sistema supervisigiaontrole (ALLEMONG; RADU;
SASSON, 1982; BRETAS; BRETAS; MARTINS, 2013).

Uma série de trabalhos tém se dedicado ao estugootitema de processamento de

erros grosseiros. Quando o WLS é utilizado, a noétggh com grande aceitacdo para esse
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estudo baseia-se num procedimento em dois pasdesteo qui-quadrado dos residuos de
medicao para detectar se erros grosseiros estéenpes ou nao no conjunto de medicdes e a
identificacdo das medicdes afetadas por erros gjrosgse houver) através do teste do maior
residuo normalizado. Entretanto, dependendo dd dévsignificancia utilizado, o teste qui-
quadrado pode vir a falhar, no sentido de ndo tietesedicbes com erros grosseiros ou
aumentar consideravelmente a quantidade de med@lestadas. Isso representa uma grave
deficiéncia desse teste (MONTICELLI; GARCIA, 198%)om relagdo ao teste do maior
residuo normalizado, seu desempenho depende dddipado envolvido. No caso de erros
multiplos de medicbes com alta interacdo, espeeiaten quando se tratam de erros
conformes, ou seja, quando esses erros sdo comsssentre si, esse metodo pode nao ser
capaz de identifica-los de maneira confiavel, teadovista que os residuos do WLS sao
combinagdes lineares dos erros de medigdo (ABURVIEHEXPOSITO, 2004).

Uma nova metodologia para lidar com o tratamenterdes grosseiros, feita a partir
da definicho dos erros compostos de medicdo, éopt@ppor (BRETAS et al., 2013;
BRETAS; BRETAS; MARTINS, 2013). Esses erros sdadus através de uma abordagem
geométrica do WLS classico. Os resultados demansfrge a metodologia atua de forma
precisa na deteccéo, identificacdo e correcéo s grosseiros, mesmo para 0os casos de
erros multiplos, além de ser adequada a erros woefou ndo (BRETAS et al., 2013).

Portanto, a seguir serdo abordados os testessBstatiaplicados aos residuos de

medicdo e aos erros compostos de medicao.
2.1.4.1 Deteccgao de Erros Grosseiros

A busca pela determinagcdo se o conjunto de meglicoetém ou ndo algum dado
ruim compoe a etapa de deteccdo de erros gross@inssrva-se que qualquer um dos testes
descritos considera que:

* 0 vetor dos erros de medicéo apresenta distribiNggimal, com média zero e
covarianciaR, ou seja,N ~(O,R);

* aestrutura e os parametros de medicdo sdo exdtouenecidos;

* alinearizacdo do modelo de medicéo € obtida parpanto suficientemente

préximo da solucéo.
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De acordo com (MONTICELLI; GARCIA, 1983)997% das medicOes realizadas

com equipamentos de medicdo situam-se dentro da fdé +3 desvios-padrdo do
equipamento, aspecto que pode ser utilizado paeatde erros grosseiros. Logo, a simulacao
de erros grosseiros pode ser obtida adicionandarseibtraindo-se dos valores verdadeiros
das medi¢cdes quantidades em torno de 3 a 20 vezdsswo-padrdoo da medicéo
(QUINTANA; SIMOES-COSTA; MIER, 1982; BRETAS; BRETA®IERETI, 2011).

2.1.4.1.1 Teste Qui-Quadrado dos Residuos de Medica

Em estatistica, a soma dos quadrados de varidademobdaas independentes,

distribuidas de acordo com a distribuicdo normdrga, tem uma distribuicdo Qui-quadrado
(x?). Assim, uma vez assumindo-se que os residuos diécdoetém uma distribuicéo

normal, conforme serd demonstrado no item a segtiimcado objetival (X) apresentada na

equacado (2.6) tem uma distribui(;éuzf2 com nr—nv graus de liberdade (GOMEZ-
EXPOSITO; CONEJO; CANIZARES, 2009). Portanto, paualquer medicéo que contenha
erro grosseiro, a funcéo objetideixa de apresentar a distribuig,ifé. Sendo assim, o teste

qui-quadrado dos residuos de medicdo é executadparando-se o valod(X) com um

limiar (1) referente & fungdo de distribuicdo acumulada daibliicdo Y para nm—nv
graus de liberdade associada ao coeficiente deacgafa = (1-a, ), ondea, € o nivel de

significancia e que esta associado a probabilidkdalarme falso (probabilidade de que o
limiar seja ultrapassado sem a existéncia de @ossgiro) . De acordo com o exposto, as
seguintes hipoteses podem ser descritas por:
e Hg J(X) apresentalistribuicdo ¥*, ou seja,J(X) <A = auséncia de erros
grosseiros;
e Hi Hoé falsa(J(X)= A).
Normalmente, valores iguais &01 ou 005 s&o utilizados paraa, (BOSE;

CLEMENTS, 1987).
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2.1.4.1.2 Teste do Maior Residuo Normalizado

Com o intuito de detectar erro grosseiro no coojuheé medicdes, a analise dos
residuos das medi¢cOes poderia sugerir que aquehe ncaior amplitude corresponde a
medicdo com erro. No entanto, essa premissa nemrserorresponde a realidade, pois
(QUINTANA; SIMOES-COSTA; MIER, 1982):

* equipamentos de medicdo possuem diferentes precig@eforma que as
variancias das medicOes correspondentes podem eataes diferencas
representativas;

e 0s residuos geralmente sado correlacionados, taliguerro associado a uma
medicaoi pode afetar os outros residuos.

Mediante estas consideracdes, a normalizacdo doduos deve ser realizada para
compensar estes desequilibrios.

Conforme visto na equacéo (2.12), reapresentad=oali@m-se

AR = [HT(R)WH ()] " HT (R W Az(R“)

Com o intuito de simplificacao de notacao, os teymg”, H(X") e Az(X") passam a
ser escritos, respectivamente, por, H e Az.
Sabendo-se que a linearizacdo do modelo descidoepeacao (2.1) em certo ponto

de operagédo é dada por
Az=HAx+e (2.14)

observando-se a equacao (2.12) e considerandoese getor de erros ndo apresenta erros
grosseiros, o valor estimado de é dado por (ABUR; GOMEZ-EXPOSITO, 2004)

AZ = HAX = KAz (2.15)
ondeK=HGHW .
Assim, de acordo com (2.14) e (2.15), o vetor @s$duos para o modelo linearizado
pode ser definido como
r=Az-AZ (2.16)
r=(0-K)Az (2.17)

Dentre as propriedades da matfztem-se que
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(I -K).H =0 (2.18)

ondel é a matriz identidade com dimensé.
Portanto, manipulando-se as equacodes (2.14), (8.(Z718) chega-se a
r=(0-Kg (2.19)
r =Se (2.20)
sendo a matriz quadradia= | - K a matriz sensibilidade dos residuos, a qual qoorete a
sensibilidade destes em relacdo aos erros de medica

Tendo em vista a relacdo linear entre os residweysos dada pela equacao (2.20), €

possivel provar que ~ N (0,Q), ondeQ é a matriz de covariancia dos residuos. Define-se,

entao
Q=SR (2.22)
Assim sendo, o residuo normalizado de uma medigdmbtido através de (ABUR;

GOMEZ-EXPOSITO, 2004)

r

v il _[z-h(¥)
- Jo SR

onde r, € o residuo da medicéb, S, é o elemento da linha e coluriada matriz

(2.22)

sensibilidade eR, é a covariancia do erro da medicéio O teste do maior residuo

normalizado é realizado comparando-se o valor,'decom um limiar(y) , o qual assume
valores iguais a 3 ou 4 (MONTICELLI; GARCIA, 1983)estam-se as hipoteses:

« Ho " <y amedigdo ndo apresemi@o grosseiro;

« Hy Hoéfalsa(r" >)).

Para o calculo do desvio-padrdo de cada medigdem (ALLEMONG; RADU;
SASSON, 1982), tem-se

_ (002t +0,0052f,)
o = é (2.23)

onde f, € o fundo de escala do equipamento de medi¢ié dado de acordo com o tipo de

medicdo, sendd =+/P2 +QZ, para medicdes de fluxo de poténcia entre as b&rrasm,
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t=\P’+Q e t=V, para medi¢des de injecdo de poténcia e de tenadbamak,

respectivamente.
2.1.4.1.3 Teste Qui-Quadrado dos Erros Compostos tiedicéo

A abordagem geométrica do WLS classico para asande erros grosseiros na
estimacao de estados em sistemas de transmisgiastar@or (BRETAS et al., 2009) define
0 erro composto de medi¢ao e, portanto, seré apesksea seguir.

De acordo com (BRETAS et al., 2009), a partir daaggo (2.14) e o sistema sendo
observavel, o espaco vetoridl™ dasnm medi¢cdes pode ser decomposto na soma direta de
dois subespagos vetoriais. AssiR™ =[(H) O (O(H))”, onde O(H)é um subespago
vetorial em R"™ com dimensdo igual ao nimero de estados a estrff(H)L é o seu
complemento ortogonal.

A equacao(2.15), solucdo para o modelo linearizado dado 24}, podeser
entendida como uma projecdo do vettw em [J(H) obtida através da aplicacdo do
operador linearK . Em outras palavras, a equacédo (2.15) representatar das

diferencas das medi¢Oes no subespafld) . A interpretacdo geomeétrica do opera#ore

o vetor dos residuos para o modelo linearizad@péesentados na Figura 4.

Figura 4 Interpretacdo geométrica do opera€loatuando emz
Fonte: Adaptado de (BRETAS; BRETAS; MARTINS, 2013)

Pode-se perceber que o vetor dos residuos de raedgdo pelas equacdes (2.16) e

(2.19), é ortogonal ao subespadgdH). Portanto, a analise geométrica permite decompor o

vetor dos erros de medicdo na soma vetorial dechraponentegg,) e (e,), sendo
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* g,: componente ndo detectavel do vetor dos errosua pertence ao
subespacdl(H) e que ndo contribui para a estimativa do residunetiicao;
* ¢,: componente detectavel deste vetor, ortogonaluhespacol!(H), cuja

amplitude é igual ao residuo da medicéo.

Assim,
e=g +¢ = Ke+(I- K)e (2.24)

(BRETAS; BRETAS; PIERETI, 2011) utilizam a relac&ontre as normas destas
componentes para definir o indice de inova¢fi9, o qual fornece uma medida do nivel de
informac&do nova que uma medicdo contém. As medigdisas, cujos residuos de medicéo
s&o sempre iguais a zero (ABUR; GOMEZ-EXPOSITO,4)0840 facilmente identificadas
quando o indice de inovacdo assume valor nulo. i&aiémente, a partir ddl , o erro
composto de medicdo é obtido de forma direta.

Em (BRETAS; BRETAS; MARTINS, 2013), tem-se que aié® de inovagdo da

medicaoi é dado por

e
o

w - V17K (2.25)

K.

w n

e 0 erro composto dessa medicao por

CME = /1+“i_2 (2.26)

A aplicagdo do teste qui-quadrado dos erros corapodeé medicdo consiste na
comparacdo do valor dd(X) com um limiar (p) referente a funcdo de distribuicdo
acumulada da distribuigég)(2 com nir graus de liberdade associada ao coeficiente de
confiancaa = (1-a,). A utilizacdo do nimero de graus de liberdade ligwanumero de

medicdes deve-se ao fato de que os erros de meshgdmdependentes. A funcdo objetivo

J(X) da equagdo (2.6) passa a ser escrita em func@oaloomposto de medicdo (BRETAS
et al., 2013; BRETAS; BRETAS; MARTINS, 2013)

J(X) =CME "W CME (2.27)
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Desta forma, as seguintes hipoteses podem seitdesmor:
e Hg J(X) apresentalistribuicdo >, ou seja,J(X) <o = auséncia de erros
grosseiros;

e Hi: Hpé falsa(J(X) = p).
2.1.4.1.4 Teste do Maior Erro Composto Normalizado

As diferentes precisfes dos equipamentos de melligdm a diferencas que podem
ser significativas no que se refere as varian@askedicdes correspondentes. Desta forma, a
normalizagcdo do maior erro composto de medicdoséanecessaria para compensar tal
desequilibrio. Portanto, de acordo com (BRETAS lkt 2013; BRETAS; BRETAS;
MARTINS, 2013)

o _louE,

(2.28)
O'i

Em (BRETAS; BRETAS, 2013) é proposto o célculo deswio-padrdo do erro
gaussiano da medicaode acordo com

_z] 2.29
% =100 (2.29)

O teste do maior erro composto normalizado bagem@ascomparagéo entre o valor
do CME" com o limiary, j& mencionado no item 2.1.4.1.2, de forma atestdipoteses:
* Ho: CME" < y a medic&o nédo apresemiao grosseiro;

* Hi: Hoé falsa(CME" > y).
2.1.4.2 Identificacao de Erros Grosseiros
O procedimento de descobrir especificamente qlattisdicdo(bes) contem(ém)

dados ruins refere-se a etapa de identificacdarde grosseiros, a qual é realizada caso a
hipotese H seja falsa.
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2.1.4.2.1 Teste do Maior Residuo Normalizado

Uma vez efetuada a normalizacdo dos residuos iea@al a medicdo associada ao
maior residuo normalizado é identificada como aidadom erro. Esse teste propde que a
medicdo identificada seja eliminada. Apds tal elegéo, a estimacdo dos estados do sistema
recomega com o0 novo conjunto de medicbes (GOMEZEXFO; CONEJO;
CANIZARES, 2009).

Este processo é repetido até que o conjunto decdexliesteja livre de erros
grosseiros ou caso a observabilidade do sistenaaceepprometida com a eliminagédo da
medicao.

2.1.4.2.2 Teste do Maior Erro Composto Normalizado

ApoOs a normalizacao do erro composto, a medic&mcaga ao maior erro composto
normalizado € identificada e corresponde a medigaoerro.

Nessa metodologia, (BRETAS et al., 2013; BRETASEBRS; MARTINS, 2013)
propdéem a utilizagdo do erro normalizado compaatim de que a medigédo identificada

com erro grosseiro seja corrigida, ao invés deiedida.
2.1.4.3 Corregao de Medicéo via Erro Normalizado Guposto

A correcao da medicao corrompida por erro grosseiro identificada pelsteedo
maior erro composto normalizado é dada a partiedo normalizado compost(CNE)
associado a essa medicédo. De acordo com (BRETABTEBR; MARTINS, 2013), a razdo
de sua utilizacdo esta no fato de que o calculoCtie é realizado no subespaco dos
residuos, cuja dimensédo é menor quando comparddasabespaco dGME . Portanto, a

utilizacdo doCNE torna a correcao mais precisa, sendo este dado por

CNE =™ 1+”i2 (2.30)

Assim sendo, a medicdocorrigida é obtida pela equacéo

= 7 +0,.CNE (2.31)

Z' erro_ grosseiro

corrigida
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O sinal do termo de corre¢gde,.CNE,) depende do valor dGME,, visto que este
reporta se o erro existente na medi¢éo é positivoegativo. Assim, se GME, € positivo,
significa que existe um erro positivo em e, portanto, o termo de correcdo deve ser

diminuido do valor da medicdo com erro grosseirta paompensa-lo. Caso contrario, 0
oposto deve ser feito.
De acordo com a Figura 5, percebe-se que a corrdeg@ o valor da medicéo
corrigida a um valor muito proximo daquele da médigerdadeira.
medicas

Zj .
erro_grosseiro

—CNE.o;

Z; L
: leorrigida
Zlverdadeira g

P variavel estac

Figura 5 Correcédo do erro grosseiro de medicéo
Fonte: Adaptado de (BRETAS; BRETAS; MARTINS, 2013)

A estimacéo de estados € realizada novamente, egora valor dez __ ~ de acordo

com a equacdo (2.31). Esta estimacdo fornecer&igmdamente os mesmos estados
estimados que seriam obtidos caso a medicédo tiveislee eliminada do conjunto de
medicdes. O processo se repete até que ndo msiamxinedicbes com erros grosseiros. A
vantagem da correcdo é a preservacdo da redunddociistema, principalmente em

sistemas em que esta ndo seja muito elevada.
2.2 A ESTIMACAO DE ESTADOS EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Nos ultimos anos, mais atencdo tem sido dedicaded@elagem computacional e
andlise de sistemas de distribuicdo. Estudos d® file poténcia passam a ser executados
para simular condi¢cdes de carga atuais e ajudalarejamento de longo prazo de novas
instalagBes. Diferentes cenarios de comutacdo eanelicbes normal e de emergéncia
também sdo simulados e estudos de curto-circuitteéem os dados necessarios para o
projeto confiavel de coordenacédo de fusiveis, adiiges e relés / disjuntores (KERSTING,
2001).
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(HE et al., 2000) apresenta as diversas funcoexoupdem o DMS, presente nos
centros de operacdo dos sistemas de distribuicéiojoe objetivo consiste em auxiliar o
operador nas tarefas de supervisdo, monitoramergongole em tempo real, a fim de
melhorar a confiabilidade e qualidade de serviggiegesistemas. As fungdes em tempo real
incluem estimacéo de estados, controle de bancapkitores, deteccao/isolacéo de falta e
restauracao do servico.

Em relagdo a estimacdo de estados na distributeddp em vista os resultados
positivos obtidos em sistemas de transmissdo, wdbser em varias publicacbes que os
algoritmos de estimacdo de estados utilizados sesgtemas tém sido diretamente
adaptados ao sistema de distribuicao, particulalerelVLS (SINGH; PAL; JABR, 2009).

Contudo, o fato de que tais metodologias funciorim em sistemas trifasicos
equilibrados, como no caso dos sistemas de trasdmiado € suficiente para a sua aplicacao
direta no sistema de distribuicdo. Um sistema diilduicdo € inerentemente desequilibrado,
devido ao grande numero de cargas monofasicasudesigue devem ser atendidas. Esse
aspecto, associado a sua caracteristica basicamaaité e constituicdo por linhas nao
transpostas representam diferencas significativague se refere a desenvolver o estimador
de estados para um sistema de distribuicdo e paraistema de transmissdo, o qual €
totalmente interligado e com linhas transpostasitaRto, a modelagem trifasica dos
componentes deve ser empregue e ndo apenas oleqiavaonofasico como utilizado nos
sistemas de transmisséo, pois nos sistemas debuiigiio as linhas tém diferentes
acoplamentos mutuos entre os pares de condutor&sselee, consequentemente, a energia
que flui através de cada um dos trés condutorebrites ndo € a mesma. (ALMEIDA, 2003;
SINGH; PAL; JABR, 2009KERSTING, 2001).

2.2.1SISTEMA DE DISTRIBUICAO TRIFASICO EQUILIBRADO

(DENG; HE; ZHANG, 2002) propdem decompor o probletasestimacéo de estados
de todo o sistema em uma série de subproblemas.@dldssico, onde cada um lida apenas
com a estimacdo de estados de um Unico ramo. Oseswdotam o método por varredura
para resolver a estimacdo de estados, argumensatde a eficiéncia deste método para a
solucdo do problema de fluxo de carga monofasitifasico em sistemas de distribuicao
radial. Um alimentador radial com ramos,n+1 nése uma unica fonte de tensdo no n6 da

subestacao é considerado no estudo. Para a aplidagéétodo, as medi¢cdes (em tempo real
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ou pseudomedicdes) sao dividasregrupos, onde cada grupo representa um ramo. Besvio
padréo de 1% para os valores de medicdOes reaisee2886 e 50% para pseudomedidas séo
utilizados. O teste é realizado em um modelo de nednofasica, devido a auséncia de dados
trifasicos, conforme afirmam os proprios autoresrésultados apresentados mostram que 0s
valores estimados pelo algoritmo proposto sdo nuridaimos aos valores das 10 medicdes
instaladas no alimentador. Os autores ainda saireque o algoritmo proposto é simples de
ser implementado e pode ser adaptado diretamergeifilizacdo em sistemas trifasicos.

(SINGH; PAL; JABR, 2009) avaliam o desempenho és tnetodologias utilizadas
nos sistemas de transmissdo adaptadas diretamematenp sistema de distribuicdo com o
intuito de analisar qual delas € mais adequaddiraags®io de estados deste sistema. O WLS
classico, WLAV e uma combinagdo entre estes doenowiinadaSchweppe Huber
generalised MSHGM), séo avaliados. A fim de lidar com a questa grande utilizacao de
pseudomedidas, cujo comportamento estocasticocald@com os autores, ndo é abordado
na literatura dos estimadores de estados parabdigfio, varias medidas estatisticas como
viés, consisténcia e qualidade da estimativa s@tadds para este estudo. Os testes sdo
aplicados em duas redes de distribuicao equililsradaReino Unido, consequentemente foi
utilizado modelo monofasico para a estimadae.qualquer forma, os autores consideram
que o método de avaliacdo € genérico, uma vez gumatidas estatisticas utilizadas
dependem principalmente da distribuicdo de proluksloie das medi¢cées e ndo do modelo de
linha da rede. Os resultados mostram que os métdtdlosV e SHGM nao devem ser
aplicados nas redes de distribuicdo, a menos qdéiocagdes significativas sejam realizadas
nesses algoritmos. Por outro lado, um estimadoedas no WLS apresenta desempenho
consistente e melhor qualidade quando aplicado séensas de distribuicdo, sendo
considerado adequado para o problema de estimagéstatios nestes sistemas.

Em (SARRI et al., 2012) a estimagéo de estadospopta através do uso do Filtro de
Kalman Iterativo (IKF) com a utilizacdo de medidadquiridas de sincrofasores (PMU).
Uma analise de sensibilidade entre o desempenh@/Id® e do IKF € realizada com o
objetivo de mostrar a grande dependéncia do mékddaom relacdo a selecdo das matrizes
de covarianciaR e Q, as quais se referem as incertezas das medic@gsogimacoes
introduzidas na linearizacdo do processo, respotwte. Em outras palavrds,pondera o
quanto o método IKF confia nas medi¢c6e® @ quanto o método confia nas estimacoes,

sendo que a melhor precisao da estimacao envadeguada relacd@/R. Os testes foram
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realizados no sistema de referéncia 13 barras Eg,|IEendo utilizadas medi¢des de injecbes
de poténcia PQ em todas as barras e de PMUs emrd&s.b®s autores demonstram que
quando a relacdo de sintor@R € pequena, as estimacfes do método IKF apresentam
qualidade inferior quando comparadas aquelas falagpelo WLS. Em contrapartida, uma
maior relacdo faz com que os resultados do métE#oapresentem o mesmo nivel de
precisdo do WLS. A estimacao dos estados pelo Wafr@ximadamente igual aos valores
tomados como verdadeiros na barra em teste. Osautssaltam que, embora as redes de
distribuicdo sejam caracterizadas por linhas delieguas e cargas assimétricas,
consideram o caso de redes equilibradas. Assiminergador de teste foi considerado
equilibrado e, portanto, as referéncias feitasssfitente a sequéncia positiva.
(GOMEZ-QUILES; GOMEZ-EXPOSITO; JAEN, 2012) apresent como solugio
para o problema de estimacdo de estados na digithua decomposicdo da estimacgao
global do sistema em duas etapas. A primeira etapsiste em resolver separadamente a
estimacdo para cada alimentador da(s) subestagii@@ara cada subestacéo interligada. A
segunda etapa refere-se a coordenagdo da solugaecifta por cada subsistema
(alimentador ou subestacédo). Para sistemas conagizeradial, cada subestacdo pode ser
considerada individualmente. Assim, o nUmero desistémas a resolver é igual ao numero
de alimentadores que saem da subestacédo. Na estiagada subsistema, as variaveis de
estado sdo compostas pelas variaveis internas elgsias variaveis associadas ao conjunto
de barras que sdo compartilhadas por dois ou mbsissemas (variaveis de fronteira). Os
subsistemas sdo obtidos com a replicacdo das e@iéle fronteira tantas vezes quantos
forem os subsistemas aos quais pertencem. Comibatisuas estimativas das variaveis de
fronteira obtidas por cada subsistema séo ligeintendiferentes devido aos erros aleatorios
de medicdo destes. Na segunda etapa do processe acmordenacdo das estimativas, a fim
de conciliar as estimativas das variaveis de ficmtestimar o angulo de referéncia de cada
subsistema e eventualmente refinar as estimatiaasvdriaveis internas. O processo é
baseado na transformacao do WLS em dois problaimagara cada etapa. Na 12 etapa, os
estados de cada subsistema séo obtidos atravédugdcs cldssica do WLS. Na 22 etapa,
usando as estimacdes da etapa anterior e tenddséanag incertezas destas, o problema
WLS linear é resolvido. Os testes sdo realizados uem sistema constituido de uma
subestacdo com dois transformadores em paraleloarfa de média tensédo alimenta um

conjunto de 4 alimentadores radiais, que sdo dpicas do sistema de referéncia 69 barras
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e duas do sistema de referéncia 85 barras, modefamtoseu equivalente monofasico. Os
resultados indicam que o desempenho do método stmopd praticamente igual quando
comparado com o WLS classico, apesar da baixa déteia adotada. A identificacdo de
erros grosseiros (um por vez) é aplicada com bageste do maior residuo normalizado. No
entanto, os autores comentam que para 0s baix@ssnie redundancia presentes nos
alimentadores, este teste nem sempre é confiawlp werificado em 4 situacdes dos 30
cenarios diferentes de testes. Para cada um ddsgestes, uma Unica medicdo estava
corrompida por erro grosseiro e a identificacacefodnea. Ainda destacam que, na presenca
de multiplos erros grosseiros, 0 processo de ififgagao seria muito mais dificil. Portanto,
niveis mais elevados de redundancia sao fortememiemendados antes da funcédo de
deteccado de erros grosseiros ser ativada. Comoigaia vantagens da solucao proposta sao
citadas a capacidade de processamento de erreeigossna 12 etapa do processo, desde que
a redundancia seja suficientemente grande, e dbpolsgle de adaptar o modelo de rede e
técnica de solucdo de acordo com as peculiariddelesada subsistema, como por exemplo,
alimentadores desequilibrados ou mal-condicionados.

(BRAUNSTEIN et al., 2015) utilizam o estimador dgtaglos WLS para realizar a
analise de erros grosseiros em sistemas de dis&deaquilibrados com AMI. O conjunto de
medicdes considera como medi¢cOes as tensdes e dieixooténcia entre barras obtidos
através do fluxo de carga e como pseudomedicOeggdes de poténcia em todas as barras,
onde os modelos de carga com impedancia constamtente constante e poténcia constante
sao considerados. O tratamento de erros grosseim@ecutado a partir de dois métodos:
analise dos residuos de medicéo e analise doscemgsostos de medicao obtidos em funcéo
da abordagem geométrica do WLS. No primeiro métaddeteccdo de erros grosseiros €
feita pelo teste qui-quadrado dos residuos e difidagao pelo teste do maior residuo
normalizado. No segundo, os referidos testes amiizrespectivamente, o erro composto de
medicdo e o erro composto normalizado, sendo epsieneiro trabalho que avalia a analise
geomeétrica do WLS em sistemas de distribuicdo.st tgui-quadrado é realizado com nivel
de significancia de3%. Ambos os métodos propdem a correcdo da medigidifidada,
considerando que o conjunto de medi¢cdes apreseeptastncia de uma uUnica medi¢do

corrompida. Assim, erros grosseiros simples de madg del0o0;, e 200, sao utilizados

para analisar a sensibilidade dos métodos frerddesentes niveis de erros. Ruidos com

meédia zero e desvio-padrdo igual@a séo adicionados em todas as medig6es. Um total de
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200 simulacdes para cada um dos métodos e cadadeiverro grosseiro é realizado no
sistema 69 barras, onde é adotado um nivel de déduaia global de 1,72. De acordo com 0s
resultados apresentados, a analise geométrica dammise melhor que andlise dos residuos
na deteccao, identificagcdo e correcdo de errossgros simples de medicdo. Os autores
ainda destacam que, apesar do baixo nivel de rédaiedutilizado, a abordagem geomeétrica
apresenta-se como um aperfeicoamento potencial padtise de erros grosseiros em

sistemas de distribuigc&o inteligentes.

2.2.2SISTEMA DE DISTRIBUICAO TRIFASICO DESEQUILIBRADO

Em (LU; TENG; LIU, 1995) é proposto um estimador etados trifasico para
sistemas de distribuicdo utilizando o WLS class@algoritmo utiliza formulacdo baseada
na corrente ao invés de poténcia, tendo em vistaagumedi¢cdes de magnitude de corrente
sdo frequentemente enviadas por telemetria nongstde distribuicdo. Assim, a cada
iteracdo, as medicdes de poténcia sdo convertidas Jeus equivalentes de corrente. A
formulacdo apresentada utiliza coordenadas retaregutle tenséo e corrente. Portanto, se as
medicdes sdo transformadas em equivalentes dentmmreetensdes sdo expressas na forma
retangular, os termos da matriz Jacobiana sdo aiumst e iguais a matriz admitancia. A
formulacdo proposta é comparada com a aplicac@mudactes de poténcia na forma polar.
Os testes sao realizados em trés alimentadoresdiéerante nimero de barras (60, 30 e 15).
Os dados de medicdo sdo obtidos via solucdo do fliex carga trifasico, sendo que séo
considerados erros aleatorios de medicdo na ordeml@% para as mediches reais e de
+30% para as pseudomedidas. A comparacao entre a sotigdluxo de carga e do
estimador proposto € apresentada para o sistei®@ biarras e indica diferenca na ordem de
2,2% quando séao utilizadas medicoes reais e psexdipdes. Essa diferenca fica em torno
de 1,8% quando feita a comparacdo entre a solugaftugo de carga e a solucado do
estimador utilizando o método de equacfes nornmars formulacdo de poténcia na forma
polar.

(WANG; SHULZ, 2004) apresentam um estimador dedestdrifasico para sistemas
de distribuicdo baseado no WLS classico e nasmesale ramo, cuja magnitude e angulo
de fase representam as variaveis de estado datago© impacto do tipo e da localizacao
de medicao utilizada na estimacéo também € aval@idserva-se que as entradas da matriz

Jacobiana s&o nulas quando as medi¢cGes e varidwesstado ndo estdo na mesma fase,
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situacdo que também é valida para as derivadamisatias tensées em relacdo as variaveis
de estado das diferentes fases, pois os autoremangam que a impedancia entre estas é
muito pequena, muito menor do que a da prépria fasetestes foram realizados em trés
alimentadores radiais do IEEE (13, 34 e 123 bawgas) algumas simplificacdes como, por
exemplo, a consideracdo de todas as cargas coas@adestrela e com poténcia constante.
As cargas P e Q em todos os nés sdo aquelas @éetas pelo alimentador teste do IEEE e
sao consideradas pseudomedidas. Os resultadasxdadt poténcia obtidos por um software
comercial para analise de distribuicdo radial s@aados como estados verdadeiros do
sistema e usados como medicOes reais para o0 estim@d erros maximos aleatorios
considerados nos testes foram 5% e 3% para as deedrgais e 50% e 20% para as
pseudomedidas. As combinacdes de & —5% e 20%—3% também foram testadas. Os
pesos atribuidos as medi¢cBes reais foram iguaid & @s pseudomedidas foram 0,01. Os
resultados do estimador proposto sdo comparadososoestados estimados pelo software
comercial. Os erros médios de magnitude de tenséd re de angulo de fase, associados ao
tipo de medicéo a ser utilizada e sua localizas@o,escolhidos para medir o desempenho do
estimador. Os resultados mostram que para o senomdesempenho, as medi¢cbes de
poténcia no ramo sdo as melhores, seguidas de @esdide magnitude da corrente. Estes
dois tipos de medicédo sdo muito melhores do quedig&o de magnitude de tensdo. Quanto
a localizacao, os melhores resultados sdo obtidasdp os medidores de poténcia e corrente
sao instalados perto da fonte e no alimentadorcipah que tem muitos nds a jusante e
guando os medidores de tensao sdo instalados dianigate.

O estimador de estados trifasico proposto por (BNRAUNG; McDERMOTT,
2009) também é baseado no WLS classico e nas tesrée ramo, sendo que as variaveis de
estado consideradas sdo as componentes real en@magdas correntes de ramos dos
alimentadores do sistema de distribuicdo. As megi¢te poténcia sdo convertidas para seus
equivalentes de corrente. Entretanto, além dessagpritmo incorpora a medi¢do de tensao,
uma vez que estas estardo disponiveis no niveisttéodicdo devido a adocdo de medicéo
automatizada em larga escala, presente na AMI. Adigdes de magnitudes de tensédo
introduzem termos de acoplamento entre as faseando e as partes real e imaginaria das
correntes do ramo. Assim, a medida de tensdo bantpara os elementos da matriz
Jacobiana. Portanto, com a matriz Jacobiana acapadcomponentes real e imaginaria séo

resolvidas conjuntamente na equacéo normal. Osstesip realizados a partir do IEEE 34
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barras. Cargas distribuidas em um ramo séo diwdiglaalmente e concentradas nos noés
terminais deste. Os dados de carga nominal sdpadtils como cargas reais para a solucéo
do fluxo de poténcia e os resultados sédo consideradmo medi¢bes verdadeiras. Sao
assumidos erros de medi¢céo com distribuicdo nomwoat, desvio-padrao igual a 7% do valor
medido no caso de medi¢cdes de poténcia e correP¥ para medicdes de tensédo. Quatro
casos sdo testados, sendo que o caso 1 apenaa aslimedicdes de carga e o caso 2
considera as medi¢gbes do caso 1, além de adicinedigcbes de tensdo em dois nés. Os
resultados da comparagao entre estes dois casamsteam que a adicdo de medi¢des de
tensdo diminui 0 erro nas estimativas das correshdesramos. Para os outros dois casos,
medi¢cdes de poténcia na subestacdo e uma medigiordate sdo adicionadas aos casos 1 e
2, compondo os casos 3 e 4, respectivamente. Qbadiss da comparacao destes indicam
que as diferencas na estimagao nao sao estatistibarsignificativas. Logo, o impacto das
medicdes de tensdo sobre a estimacdo depende sk&nei de outras medicbes no
alimentador.

Em (HUANG; LO; LU, 2013) a estimacdo de estaddagita WLS é utilizada para
detectar a adulteragdo do medidor, com o intuitdodeecer evidéncias quantitativas de
perdas nao técnicas. Os autores exploram a uéilivale medidores inteligentes em um
sistema de distribuicdo implementado em Taiwan cparte integrante das infraestruturas
avancadas de medicdo para a obtencédo de um metid®#londe carga do consumidor. A
proposta adota a Andlise dos Residuos de MedicBMJApara a deteccao e identificacao de
erros grosseiros, sendo a deteccdo dos erros goss$eita pelo teste qui-quadrado dos

residuos e a identificacdo em funcédo do teste dormesiduo normalizado. Desvios-padrao

fixos iguais al10°para medidas de fluxo e injecdo de poténcial®’ para medidas de
tenséo séo utilizados. Os estudos de caso séwadadi nos sistemas de 13 barras do IEEE
modificado e de 39 barras da Companhia de EneggiBadvan, cujo alimentador e circuitos
laterais sao trifasicos. Os resultados demonstragor@to tratamento de erros grosseiros,
entretanto, apenas 2 situa¢des (uma para cadma)sséo reportadas em relacdo a presenca
de erros grosseiros. No sistema de 13 barras @eoado um alto nivel de erro grosseiro nas
medidas de injecdo de uma Unica barra monofasiaea B sistema de 39 barras séo
consideradas 2 barras, onde erros grosseiros 8éadms também em medidas de injecdo de

uma das fases de cada barra.
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N&o menos importante que a modelagem trifasicastensa, apresenta-se a questao
do tratamento de erros grosseiros, reconhecido agme das qualidades mais importantes
do estimador. Nas publicacbes de estimagcdo deosstemin modelagem trifasica para
sistemas de distribuicdo, quando s&o exploradtasstesivolvendo deteccao e identificacao
de erros grosseiros, a exemplo de (HUANG; LO; LO13®, a abordagem geométrica do
WLS para composicdo do erro de medicao néo é adalig\ssim, persistem os problemas ja

conhecidos com o teste do maior residuo normalizado
2.2.3MONITORAMENTO DOS ALIMENTADORES

A quantidade de informacgdes disponivel em tempbres sistemas de distribuicéo,
assim como a modelagem trifasica do sistema eanemto de erros grosseiros de medicao,
representa outro aspecto de extrema relevanciarefatde estimacdo de estados nesses
sistemas. Muito poucos dispositivos de medicdonfomastalados até recentemente para
monitorar a condicdo de operacdo dos alimentaddtesmalmente apenas medidas de
tensdo e corrente nas subestacdes de Alta/Médisddestio capturadas e a utilizacdo de
dados obtidoff-line através de pseudomedicfes se faz necessariaqoaaa b sistema
observavel. No entanto, essas pseudomedicdes ®atigartir da curva média de carga e do
fator de carga do alimentador, cuja taxa de ataglia é horaria, prejudicam a exatiddo de
um estimador de estado, pois respostas devem sduzidas em menores intervalos de
tempo (ALMEIDA, 2003). Tipicamente, as medicdes sd#da de cada alimentador séo
enviadas por telemetria para o DMS, mas outragnrdQdes em tempo real sobre o que
acontece a jusante sO sdo obtidas quando da odard® uma falta (GOMEZ-QUILES;
GOMEZ-EXPOSITO; JAEN, 2012).

De acordo com (GHOSH et al., 1997), estimativas ddenanda de carga do
consumidor sao tratadas como pseudomedicdes e Inoenta existe um significativo grau
de incompatibilidade entre os pesos associadotaa esaos dados medidos, o que pode
conduzir a problemas de convergéncia.

Entretanto, a evolucdo dos sistemas de distribugépal pode ser constatada pela
automacao da sua operacdo em funcdo do aspectdetigidade quando da ocorréncia de
faltas, pela insercdo da geracdo distribuida eosuspectos, traz consigo cada vez mais
informacdes adicionais que sdo obtidas em temponeegue tange aos alimentadores de
distribuicio (GOMEZ-QUILES; GOMEZ-EXPOSITO; JAEN,0R2). Adicionalmente,
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diversos trabalhos passam a fazer referéncia aeAiiliza-la em suas propostas, a exemplo
de (HUANG,; LO; LU, 2013), (BARAN; JUNG; McDERMOTT2009) e (BRAUNSTEIN et
al., 2015), conforme apresentado anteriormente.

A presenca dessas modificagBes no sistema debdisfio, seja a médio ou longo
prazo, originara um sistema de informacdo maisigoez altamente redundante, permitindo
concluir que existe uma perspectiva otimista dehoretlesempenho para os estimadores de

estados voltados a distribuicéo.

2.3CONSIDERACOES FINAIS

Na revisdo bibliografica realizada nesse capitulmportantes conceitos e
equacionamentos relacionados a estimacéo de estawlosatamento de erros grosseiros de
medicao foram enfocados.

As publicacbes apresentadas para o sistema dibuiislio abordaram basicamente as
metodologias desenvolvidas a partir do estimadoesiados WLS, levando-se em conta o
bom resultado do referido estimador quando aplieadsse sistema, conforme destacado em
(SINGH; PAL; JABR, 2009). Considerando-se os ediiones trifasicos destacados no item
2.2.2, apenas em (HUANG; LO; LU, 2013) é avaliadtratamento de erros, sendo esse
baseado na andlise do residuo de medicéo e, atsm, @i estudo contempla somente duas
situacbes. Estendendo-se a questdo em funcdo ddagbm geométrica do WLS para
determinar o erro composto de medicdo, observaisesg trata de um tema ainda nao
explorado nas publicacdes encontradas na literatoitadas a estimacdo de estados do
sistema de distribuicdo com modelagem trifasica.

Assim sendo, o desenvolvimento de um estimador stades trifasico para
alimentadores de sistema de distribuicdo passar alee de estudo, onde a andlise de
sistemas desequilibrados sera considerada e dégdavoom a aplicacdo do método dos
minimos quadrados ponderados associada a abordgeemétrica desse método para o
tratamento de erros multiplos de medigéo.

Dando-se continuidade, o proximo capitulo dedicasgpresentar as contribuicoes

dessa tese.
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3. UMA NOVA PROPOSTA PARA TRATAMENTO DE ERROS
GROSSEIROS EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

3.1INTRODUCAO

O presente capitulo formaliza a metodologia pr@estlestaca as contribuicbes da
tese para a estimacao de estados trifasica emmasstde distribui¢éo.

Inicialmente, o capitulo descreve os aspectos eiségra serem considerados na
estimacdo de estados em sistemas de distribuigioaracteristicas desse sistema, as quais
incluem diferentes niveis de desequilibrio de cardamhas ndo transpostas, implicam que
seja feito o equacionamento trifasico de seus coemges. Assim, é apresentada a obtencao
de todo o equacionamento em componentes de faser aitiszado na metodologia,
contemplando a modelagem de linhas adotada, coasiks sobre modelos de carga e tipo
de conexdo da carga associada as barras do sistema.

Posteriormente, o detalhamento da etapa corresptendeanalise de multiplos erros
grosseiros baseada na abordagem geométrica do VékBosto. Embora seja considerado
um dos maiores atributos do estimador de estadogs0op trabalhos referentes ao tratamento
de erros grosseiros foram encontrados na revisdiogpiafica para o estimador WLS voltado
a sistemas trifasicos de distribuicdo. Quando orde<t alvo de estudo, os testes estatisticos
envolvem a andlise dos residuos de medicgéo.

As etapas do estimador de estados trifasico debéthwosdo sintetizadas no
fluxograma da Figura 6, onde é possivel observaimoesso desde a aquisicdo de dados e
medidas do sistema até a solucéo final do estimeamlora utilizacdo de medidas livres de
erros grosseiros. Os equacionamentos sdo desaln®lpara a aplicagcdo dos testes de
deteccdao, identificacdo e correcdo de erros grossde medicdo para cada uma das fases e
de forma simultanea, além de considerar formuladdesntes em funcao do tipo de medida

a ser corrigida como pode ser verificado no fluaogg.
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Dados e Medi¢6es do Sistema %)
Yabc = G abc + jBabc
barra = barra barra Desacoplamento AG - Andlise de Erfos
“med . med ou nom “med . med ounom .
R R Qe Ql AVAly AZ*,AZ°,AZ°,K? K" K®
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Pkm ’ R< ’ka 'Qk ’Vk
W=R™"
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(R = (Rl B Qe QL Vi |
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med
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medid
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Z,
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Zed = Zined e CNE;eda-med

Solugéo Sistema Linearizadp
HTWHAX=H" WAz

Sim
250 = 2002 (Vi | Vi) ONERL o
Nao | Aaliza Estadog | g =200+ (v | v, )" ONER o,
KK | on = 220 1 (v Vi) ™ ONES 0
Sim
(1) 2

Figura 6 EETAG: deteccdo, identificacdo e corredg@ionultiplos erros grosseiros

3.2MODELAGEM DE LINHAS

A impedancia série de uma linha de distribuicdo ofésica, bifdsica ou trifasica é
composta da resisténcia dos condutores e da reat@dativa propria e mutua, resultante
dos campos magnéticos ao redor dos condutoresmitéatia em derivacao da linha, por

sua vez, é composta pela condutancia e susceptapaaitiva.
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O modelo de linhar - nominal, onde a admiténcia total em derivacdo da lihg é

concentrada em duas partes iguais em ambas asn@kddes da mesma, é utilizado para

representar o segmento de linha trifasico, confdfigeras 7 e 8.

barra k - barra m
Va_k L4 1 || =Va—m
T Z ca Z bb Z ab
Vb‘k L |l || evb—m
bc
cc Z
V 1\ ab 1ybc l I_IZ 1ch 1Yab V
c-k .—ﬁ va E | I vl $ - g——’ cm
b 1\/CC 1\bb 1\ aa
%Ysia %Ysh %Ysac EYsh iYsh iYsh
lyca 1\/ca
EY _Ysh

7777777777777V 7 7 77 7 77 (el sl

Figura 7 Modelon — nominal - segmento de linha trifasico
Fonte: Adaptado de (KERSTING, 2001)

barra k barra m
Va—ka eVa—m
V. abc Vv
ke Z série-linha ¢ bm
Vc—k. ch—m
1 \ abc 1\ abc
2 Ysh—Iinha 2 Ysh—Iinha
| N

s T TT77 7777777

Figura 8 Modelon — nominal - forma matricial

Os componentes da Figura 8 sdo dados pelas equiE&@zsson e reducao de Kron e
constituem-se em matrizes com dimengd®3). Quando comparada com a susceptancia
capacitiva, a condutancia é muito pequena, de founeaa mesma passa a ser desconsiderada
(KERSTING, 2001). Logo, as matrizes impedancia enitihcia de fase sédo dadas,
respectivamente, por

Zia Zinva Zinha
Z einha = | Ziba Zimna Zinha 381

ca cb cC
Z|inha Z|inha Z|inha
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aa bab ac
sh-linha sh-linha sh-linha
abc _ ba bb bc
Ysh—linha - J bsh—linha bsh—linha bsh—linha (32)

ca cb cc
bsh—linha bsh—linha bsh—linha

Considerando-se que em sistemas de distribuicdenpdabaver configuracdes de
linhas monofasicas e ou bifasicas, as matrizesdamp®a e admitancia de fase podem ser

representadas com dimens@x3) adicionando-se elementos nulos nas fases inexastent

Portanto, para o caso de uma linha monoféasica lflatem-se (KERSTING, 2001)

0O O O 0 0 0
Z:Zﬁe—linha =0 Z|ti)r:)ha 0 ;Ysahb—clinha =j|0 bst,)r?—linha 0 (33)
0O O O 0 0 0

3.3MATRIZ ADMITANCIA DE BARRA

Considerando-se o caso de duas barras apreserddapura 8, a matriz admitancia

de barra (Y,,,, ) € obtida aplicando-se as Leis de Kofftdo circuito.
Para a demonstracdo das formulagdes, as ma@iZes, . € Yo . do segmento

sh-linha

de linha entre as barrds-m séo representadas poi> e Y2, .
SejaV® atensdo na barra, I2* a corrente injetada na barkae 1> a corrente de
linha que passa paZ®** no sentidok—m. Aplicando-se a Lei das Correntes de Kirchhoff

(LCK), tem-se

abc _— | abc 1 abc abc

sh—km

b b b 3 H
ondeV ;™15 e I3 sdo vetores com dimens§8x1) .
De forma semelhante, aplicando-se a LCK namgsendoV2*°a tensédo na barra,

| abc
m

a corrente injetada na bama, ambos vetores com dimensgx 1) , tem-se

abc _— _jabc 4 1\ abc abc
l m = I km +§Ysh—km wm (35)
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De acordo com a Lei das Tensdes de Kirchhoff, mmdescrever que

ViV Z @9
I =z v -va) &

Substituindo-se a equacéo (3.7) em (3.4) e (3d&repando-se as equacdes em uma

Gnica equacao matricial, tem-se

abc abc™1 1 abc _ abc™1 abc
{' k _ ka +EYsh—km ka Vk (38)
bc -1 -1 ) abc '
| 8 __—abc abc 1\ abc
m Z km Z km + 2 Y sh-km m

Logo, de forma compacta, a relagdo entre os vetolEgV>>°, 12 e |2 é dada
por
| =YV 39
Yo =Y | =G + B (310)
onde | é o vetor das injecOes de corree, € o t@mtebes nodais, ambos com dimensao
(6x1) e Y,,,, € uma matriz quadrada com dimen{&o6) . As matczedutancia nodal
(G) e susceptancia nod@B tdm seus elementos representados, respectivapent) e
Ben-
Generalizando-se para um sistemaNdebarras, tem-se que o vetor das injecdes de

corrente, assim como o vetor tensdes nodais pags@sentar dimensd8NBx elp matriz

quadradaY,,, a dimens&NB, cujos elementosy, com dimensdo@x 3podem ser

descritos por

Y= bl S (yi+ 3 b ) (311)

miQ,
Yo = = Yim (312)

sendo

yibe= gibe+ jbzbe = (Zabe) (313)
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Em relagéo as equagobes (3.11) e (3.12), os indiegssao referentes as fase<x

0 conjunto de todas as barras adjacentes a barr® elementob, , corresponde a

susceptancia em derivacdo ligada a b&rauma vez que capacitores em derivacdo sao
utilizados frequentemente como fonte de poténa@tva e posicionados estrategicamente na

rede.

3.4MODELOS DE CARGA

As cargas dos alimentadores de distribuicdo podemamesentar monofésicas,
bifasicas ou trifasicas com qualquer nivel de deiibgo e conectadas em estrela ou
triangulo. Os modelos de carga tradicionais doesiat sdo definidos como poténcia
constante (P), corrente constante (l), impedanorestante (Z) ou ainda uma combinacéo
desses modelos (KERSTING, 2001). Os modelos asssmidmo poténcia constante
representam as cargas cuja poténcia independeridgaada tensdo. Cargas com modelo
corrente constante apresentam sua poténcia linatgrdependente da tensdo. As cargas com
modelo impedancia constante, por sua vez, tem@@aga alterada proporcionalmente com
0 quadrado da tenséo.

3.4.1 Cargas conectadas em Estrela

Os modelos de carga citados anteriormente podecosdrinados através do uso do
modelo polinomial, também chamado modelo ZIP. Assas poténcias de fase ativa e
reativa, podem ser expressas por (MACHOWSKI; BIALBKXIMBY, 2008).

R(i—esp — R(i—nom ai[r\/r\,/iom\] + a{r\/r\ﬁ;owJ +a, (319

Q=g bl[M.M;ﬂI , bz[M.M;ﬂ] b @19

onde R eQ/*" s&o os valores de poténcia esperadosea fia barrak a partir da

magnitude de tenséM‘ naquela barra e consideragovalores nominais de poténcia
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R™M Q™ e tensélo’\/k“nom . Os coeficientes e b representam as parcelas dos

diferentes modelos na fase da barrak , ondéa e b), (a, e b,) e (a, e b,) SAo,
respectivamente, cargas modeladas com impedantsiacde, corrente constante e poténcia
constante. Logoa, +a,+a,=1eb +b,+b,=1.

Em (MACHOWSKI; BIALEK; BUMBY, 2008) encontra-se qua modelagem da

carga também pode ser definida a partir do usoafteln exponencial, dado por

np

I:l,(i—esp - I:l,(i—nom ’V’\i{iom (316)
k
Ml

QU =Q 317
k

ondenp eng sao os parametros do modelo. Observaesasgumindo-se valores 0, 1 e 2

para esses parametros tem-se a representacao gie ccan modelo poténcia constante,
corrente constante e impedancia constante, regasnte.
Assim, a partir das equacoes (3.14) a (3.17) ped#esenvolver uma expressao que

contemple os modelo ZIP e exponencial, dada por

mc Ni "
P esp — Pi—nom . k (318)
k k ; & Ml_noﬂ
mc r\/i n
i-esp - i-nom . k (319)
Q Q ;h M-nﬂ

Neste modelomc é o numero dos diferentes modeleamg e, portanto, 0 nimero
das parcelas dos diferentes modelos na fasda barra k . Os parametrasp e ng
apresentados na Tabela 1, definidos em funcdo dakelos tipicos de carga e do tipo de
consumidor, sdo utilizados para expressar a sédaibe da carga com a variacao de tensao.

Da mesma forma que no modelo polinomial, os camfieis aeb representam as parcelas

dos diferentes modelos na baka
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Tabela 1: Parametros para Modelos de Carga

Tipo de Carga np ng
Poténcia Constante 0 0
Corrente Constante 1 1

Impedéncia Constante 2 2
Consumidor Residencial 0,9a1,7 24a31
Consumidor Comercial 0,5a0,8 24a25

Consumidor Industrial 0,1a1,8 0,6a2.2

Fonte: (MACHOWSKI; BIALEK; BUMBY, 2008) - modificaa
3.4.2 Cargas conectadas em Triangulo

Os equacionamentos a serem introduzidos nos isternores foram desenvolvidos

considerando as cargas conectadas em estrela,asndgcdes de poténcia sdo dadas por

fase. Assim sendo, para a obtencdo das poténsciaseateativa esperadas na fasda barra
k, as correntes de linha para as cargas conectaddsamgulo, conforme Figura 9, sao

calculadas a cada iteragéo.

Figura 9 Carga - conexdo em triangulo

Sabendo-se que as poténcias e tensdes compleBasa& sdo dadas por
deab’ Si)c :‘Sl()cmdlfc e S;:a :‘Sfa

0 Hlfb’ kac — ’kac 0 ch e cha - ’cha

0o (320)

ab _ |\ 7ab
Vk _’Vk

nge (329

e obtendo-seR,"™** e Q" de forma semelhante as equacgdes (3.18) e (3.bep-ge

calcular as correntes
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ab-esp\’ ab-es
||?b =(S\</kab p) = sr\(/kab p‘ D(Hkab - 5|fb)
oo = (sEc—eSpJ* _ ‘S‘Ec—esp‘ D(ebc ) ch) 22
k kac ’kac‘ k k

S:a—eﬂ

*
ca—esp
| _(sk ] _
kK — ca - ca
Vi ’Vk

as poténcias complexas esperadas na barra k, oenfor

067 =35

SKa—esp - (I I?b _ Ilfa)* r\/ka 0 Hka
ster= (-1 Vo g (323

SKc—esp - (I lfa _ IEC)* r\/kc 0 elf

e, consequentemente,™*® @ P

A formulagéo (3.23) aplica-se também a cargas ibdds uma vez que as correntes

gue envolvem a fase inexistente sdo nulas.
3.5EQUACOES TRIFASICAS

As equacOes trifasicas para a injecdo de potéreibarra e fluxo de poténcia sdo

apresentadas e envolvem a utilizacdo da matriztadom de barra.
3.5.1 Equacdes para Injecdo de Poténcia na Barra

Este item apresenta o equacionamento trifasico pgegdo de poténcia, sendo
baseado na referéncia (ZIMMERMAN, 1992).
A corrente injetada na barrk na fasei pode ser escrita, a partir da equacéo (3.9),

como

Le=> > YV (324)

j0pmOK
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onde ¢ € o conjunto referente as fases do sistemd @ conjunto de todas as barras

adjacentes a barta, incluindo a prépria barra.
Assim, pode-se chegar a expressao da poténcia exapljetada na faseda barra

k, conforme
s =vi(i) (325
S :VQ(Z ZYk‘inVniJ (326)
0@ mOK
s =y >viva) () (327)
0 mOK

onde as tensdes nas barrgse V) estdo expressas na forma polar, de forma que
V! =’\/ki‘e”’i eV) =’Vn{‘e"9"'5.
Reescrevendo-se a equacgao (3.27), tem-se
5= 3 (mle Jive (v (329
i0pmOK
Aplicando-se a formula de Euler e reagrupando-derasos da equacéo (3.28),

S=>.> ’Vk' ”Vni‘(cosﬁ,ijm + jsen@fjm)(GEm + jBEm)* (329

0@ mOK
sendog, =6, -6).
Sabendo-se que
S =R +iQ (330)

a expressado 3.29, apés a separacao das partesineafjinaria, conduz ao equacionamento

trifasico das poténcias ativa e reativa injetadabarra, respectivamente, conforme

R =M|. 3 SM(Glcos, + B, sertf ) (331
j0@mOK
Q =M|. 3 MGl serdt, - B, cosdl,) (332)

0@ mOK
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3.5.2 Equacgbes para Fluxo de Poténcia entre Barras

As equaco0es trifasicas para os fluxos de potériisia @ reativa podem ser obtidas a
partir de

S = Rl Qi =Vi (1) (339
De acordo com as equagoes (3.7) e (3.12), traas@iiaixo, tem-se respectivamente
-1
=z v - V)

Vo= Vi
Portanto, pode-se escrever

=D (¥ v = (i) (339

jOgp
1= (Ve +viv2) 339
O

Substituindo-se (3.35) em (3.33), tem-se

iOp

e :v;[z((—v;';n)v; YV )j @39

Sabendo-se que as tensdes nas b¥[tasv ) estdo expressas na forma polar,
Rin* 1Qn = [ (z((—vgin)* Ve vt vl )] 37)
i0p

Aplicando-se a férmula de Euler e reagrupando-geraosos,

_villgi +igi | i 4 i
e et | MG oo e

338
| o, 81 foost, + oerd) ()

Separando-se a parte real da imaginaria, chegaseq@acbes para o fluxo de

poténcia ativa e reativa entre as barras. Saorelgsctivamente, dadas por

P;mzwé(— V(L costl, + Bl serdl )+, (Gl costh, + Blserdl,) (339
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Q=M (W (Glserd, - B, cosdi )+, (Gl serdl, - Bl cost,)) (340
iy
3.6 SOLUCAO DO SISTEMA LINEARIZADO

No capitulo 2 foi visto que o problema a ser reisiol\é

minimizar  J Kk JFr'Wr
sujeitoa z=h(X)+r

Entretanto, em funcdo da modelagem trifasica dampooentes do sistema de
distribuicdo, a formulacéo apresentada para o adbmWLS monofasico é alterada no que
se refere as dimensdes dos elementos envolvidaemAsendo, a solucdo do sistema

linearizado descrita ha equagéao (2.12) e transaodaxo
ARY = [HT(R)WH (&))" HT (R W Az(%“)
passa a considerar que o vetor das variacdes thfo8AX poSsUi dimenséaﬁSnvﬂ) e o

vetor das diferencas de medictts tem a sua dimens&o alterada pframx1). Conforme
citado no capitulo 2nv é o nimero de variaveis de estado a estimar per daigual a
(2NB-1), NB é o numero de barras do sistemare é o nimero de medic6es por fase. Ja a
matriz Jacobiandd passa a dimensé@nmx 3nv) e, por fim, a matriz pestVV apresenta

dimensao3nm.

De acordo com o modelo de medicéo, tem-se que

B j medida i T
Pkm - Pkm
medidaou
iesperada i
AN imedida i
z-h(X)=|Qm = Qum (341
medida:jou
jesperada i
Q« - Q
imedida i
Vi - Vi
L 1 (3nmx1)

onde as medidas de fluxo de poténcia e magnitudeerts&io sdo consideradas medicoes
reais, ao passo que as medidas de injecdo podetansermedicdes reais, como medicdes

esperadas, indicando que se referem a pseudomedicde
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A partir das equacdes do item 3.5, os elementomataz Jacobiana sdo obtidos a
cada iteracdo. As derivadas das injecfes de paténdos fluxos de poténcia em relacéo as

magnitudes de tensao e angulos de fase sédo ap@senas Tabelas 2 e 3, respectivamente.

Tabela 2: Derivadas Parciais - Injecéo de Poténcia

Poténcia Ativa

Poténcia Reativa

o _ R
oV, M\
LY

P, ot 2 st

i

aFii — i|P i
TQ—Q‘Q\/k) Bu

VJ

m

R i,

(Glsertl, -8, cos,)

aQi _Qi _N/i|pii

TVE_VE‘ ’\/k‘Bkk
QA
ov,)

:VkI ql(msergkjm_ I]mcoﬂgm
M )

?3_3& =R, _qvkl‘)zGl:k

oQ i

v )

Tabela 3: Derivadas Parciais - Fluxo de Poténcia

Poténcia Ativa

Poténcia Reativa

g% = () (R~ Mlf e,

oo = Metcost, + B sert)

i

ov! :NQ‘(GEmCOSHEm + ijmselﬂijm)

=),

gi‘gk::jn - _’Vkl ‘Nkj‘(qgmserggk - ijmcosglijk)

% =i serl - 4, cost

AR YIS

0Qn _
v,

(Gt serdt, - B, cosdl,)

R VI

0Qun
26,

= M Hvkj ‘(GEm costy + ijmser91i<jk)

aQll<m - _’\/kl

o =M Va(Ghcost, + Blsersl,)
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As derivadas das medicdes de tensdo em relacaagustudes de tenséo e angulos de
fase séo nulas, exceto aquelas associadas a Vangiela, a qual é igual a unidade, ou seja,
oV,

k=1 342
o, (342

oV, 4V, oV, oV, oV, oV, oV, _
av) oav. av! a8 06 068, a9

(343

No caso de serem consideradas as equacdes (33.8Pg para as pseudomedicdes,
tem-se alteracéo no resultado final da estimacastilos (KARIMI et al., 2012). Assim, 0s
elementos da matriz Jacobiana apresentados naaTZbkaleferentes a essas pseudomedi¢coes
sdo alterados, conforme as equacdes (3.45) e (1) que as mesmas passam a ser

calculadas em fungdo da estimativa mais recenterddio da fasé na barka Vv, ( obtida

durante o processo iterativo de resolucdo do edtma

_o(r-R)_a(R)_a(R")

oV, v, V. (344

i (np -1)

a P'_esp Pl I i-nom N k
_JW) N | MGk - ;nﬂf{ HJ (345)
_oler-q)_ola) _ole~) -
oV, v,  aV,
' i i \(na-D
Q it Q I nom

Jda-a) v ). r\/ | Bk~ ZHQ%NMOJ (347)

O processo iterativo para a estimacdo de estadasida € repetido até que a
convergéncia seja atingida, momento em que o maxatur absoluto do vetor das variacdes

de estadodX é menor ou igual a toleranciapré-estabelecida.

3.7 ABORDAGEM GEOMETRICA DESACOPLADA DE ERROS DE MEDICAO

Com o intuito de realizar a abordagem geométrica fma tratamento de erros
grosseiros em sistemas de distribuicdo desequiliisr& desenvolvida a formulacdo para o
desacoplamento do sistema, o qual ocorre somernis apconvergéncia do estimador
trifasico.
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O motivo para que seja feito tal desacoplamentolteesla possibilidade de analisar
multiplos erros grosseiros em cada uma das fasagltaneamente. Assim, otimiza-se o
processo de deteccao, identificacdo e correcamresequentemente, o processamento da
estimacdo final, pois para toda convergéncia alidapode-se tratar até trés erros por vez.

A fim de aplica-lo, o vetor dos residuos de medigdissa a

r? =Az* =z% -h*X) (348
r® =Az° =2 -h"(%) (349
r°=Az°=z°-h°(x) (350)

onde os elementos do vetar, calculados por (3.41), séo separados para coopetor dos
residuos de medicdo de cada fase. Percebe-sedperadesses vetores contém a diferenca
entre a medi¢éo e os seus valores estimados ptaseas, b ec tomadas individualmente.

Apresentando-se as equacoes (3.48) a (3.50) deaforais genérica, tem-se para a
fasei

' = AZ = (2 =0 )]y (359

7

Nessa mesma linha, a matriz peS§ € separada em 3 matrizes diagonais:
eW¢,,, sendoW' = diad @) (@) .. (anim)_z}.

A matriz Jacobiandd definida para a solu¢ao do sistema linearizado por

a b
W W iim)

(nm)?

[oP,, 0P, |
00 ov
P R
00 ov
- Qum 9Q
H= km km
v (852
9Q 9Q
00 oV
Vo N,
L 09 ov | (3nm>< 3nv)

também é separada nessa etapa em 3 matrizes,.saadiara cada fase. Assim, cada matriz
considera apenas as derivadas parciais das fungddsmeares da referida fase pelos estados
relacionados a mesma fase, as quais foram calsuttes da convergéncia. Portanto, as

derivadas parciais devido ao acoplamento matuastiensa sdo eliminadas, de forma que
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Hi = {‘ 0AZ } (353
GX (nmxnv)

A partir da separacao da matriz Jacobjan@perador lineaK por fase pode ser

obtido conforme

K =[H ((H)TWH ) (H) Wi, (354)

nmxnm

Utilizando-se os elementos dos vetores e matriregazse aos elementos da analise

geomeétrica por fase. O indice de inovacdo da meggda) de cada fase é dado por

R e DMLU::(} (355)

0 erro composto de medig&o conforme

CMEmed = rmed \/1+]/(” r;ed) (356)

e 0 erro composto de medi¢cdo normalizado defintaioac

CMEN :% (357)

med

Definindo-se o residuo normalizado de cada medata pada uma das fases como
sendo

i i i
i-N _ rImed ‘Zmed

Mmed = = (359
\/( medmed) Snnedmed \/( medmed) Smed,med

onde a matriz sensibilidade dos residGode cada fase é obtida pela diferenca entre aznatri

identidadel com dimensaaimr e o operador lineak da fase, ou seja
S =] -K' (3.59)
€ possivel definir o erro normalizado composto cong

CNE', =r, N 1+1/(n} ) (3.60)

De posse dessas variaveis de fase, o método poopast deteccdo, identificacdo e

correcdo de multiplos erros grosseiros na estimagi@stados trifasica em sistemas de
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distribuicdo pode ser realizado, conforme desergeqguir.
3.8 DETECCAO DE ERROS GROSSEIROS

Nessa etapa, os testes qui-quadrado dos erros stoapie medicdo e do maior erro
composto normalizado foram analisados a fim de usedr aquele que melhor atende a
guestado da analise de erros grosseiros desacoplada.

Conforme apresentado no capitulo 2, a abordageméjegoa do WLS demonstra que
0S erros compostos sdo independentes e dados queta \&torial de duas componentes,
diferentemente dos residuos de medicdo, os quaix@@binacdes lineares dos erros de
medicao.

A partir desse entendimento, sejam quais forenaateristicas do sistema, trifasico
equilibrado e com linhas transpostas ou deseqaddyrcom linhas ndo transpostas e com
diferentes acoplamentos mutuos entre as fases;assséio sempre independentes.

Dessa forma, a proposta do desacoplamento do sigfeando aplicada ao teste qui-

quadrado implica que, para cada fase, esse stdrmite ao limiarp= x3,,, . . Observa-se
gue o numero de graus de liberdade utilizado 4 epuaumero total de medi¢des do sistema,
denotando a independéncia dos erros. Assim,

« Ho: J(X)' apresenta distribuicdg?, ou seja,J(X)' <o => auséncia de erros

grosseiros;
e Hy Hpéfalsa 0(X)' = p).
Portanto, seJ(X)' se refere ao somatdrio dos quadrados dos errassdam questio

distribuidos de acordo com a distribuicdo normabr@aN (0)), percebe-se que a
sensibilidade do teste tende a ser prejudicadaldévcomparacdo com o limigr definido

acima. Supondo-se, por exemplo, que o numero dedasdeja igual em cada uma das

fases, 0 niumero de graus de liberdadgodé 3 vezes maior que o de cada fase.
Em contrapartida, o desacoplamento do sistema quaplicado ao teste do maior

erro composto normalizado utiliza a comparagdoeeatvalor doCME:" e o limiar y,

med
cujos valores sao iguais a 3 ou 4. Conforme j4 meado no capitulo 2, os valores
assumidos para o limiar esta associado a preciedeqdipamentos, de forma que sao

testadas as hipéteses:
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« Ho CME' N <y a medicéio ndo apresemiaio grosseiro;

med —

* Hi Hoé falsgCME" N > ) .
Os testes realizados comprovaram que o teste do maior erro compuwsébizanlo
apresenta maior sensibilidade para a deteccdo de multiplos erros groseeib@gxa

magnitude, de forma que 0 mesmo passou a ser escolhido para dogeéqutoposta.
3.9 DENTIFICACAO DE ERROS GROSSEIROS

Considerando que erros grosseiros foram detectados em qualquer urfasedas

a,bec, a medicéo identificada em cada fase é aquela que apresenta Cmgjqf' .

3.10CORRECAO DE MEDICAO

As medidas identificadas com erro grosseiro em cada fase sédo corrigidas para

iteracdou +1. A correcdo de medidas reais € realizada por

7 = 72 y CNE! o] (3.61)

med med — med

Para o caso de pseudomedi¢cbes dadas conforme equacdes (3.18) e (3.19), a correcao
deve levar em consideracao o efeito do modelo de carga associadomattimsada. Assim
sendo, a correcao de acordo com a equacéo (3.62) deve ser utilizada@eacbhmpensar a
mudanca que ocorre no valor da pseudomedicdo em funcéo da utilizap@delo de carga
ao longo do processo iterativo e possibilitar a obtencdo do malor nominal dessa

pseudomedicéo.
) npounq i i
CNEmeda-med (362)

i—(u+l) — Si—(u) i i
Znom - Znom * GV om /rvmed

Em ambas equacdes, o sinal associado ao termo de correcdo € definidmeonfo

descrito no item 2.1.4.3.
Apés a correcao das medidas identificadas com erro grosseiro, a estimasiadds
é realizada novamente. Esse processo € repetido até que ndo existanedidas com erro

grosseiro no sistema.
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3.11CoONSIDERACOES FINAIS

Nesse capitulo apresentou-se o0 desenvolvimento edpmcdes trifasicas em
componentes de fase, onde foi demonstrada a obtelasiequacdes de injecao e fluxo de
poténcia, bem como suas derivadas parciais emarekss; variaveis de estado. Associadas a
essas, foram incluidas formulagdes envolvendo medekonexdes de carga, tendo em vista
que os alimentadores do sistema de distribuicdermpagpresentar cargas ligadas em estrela
ou triangulo. A presenca de diferentes tipos de alosdde carga implicou alteracdes na
matriz Jacobiana, uma vez que as inje¢cbes de patg@rassam a ser calculadas em fungéo da
estimativa mais recente da tenséo.

Uma nova metodologia analitica baseada na abordggemmétrica do método dos
minimos quadrados ponderados para tratamento ddiplosil erros grosseiros em
alimentadores de sistemas de distribuicdo desbrpdbs foi desenvolvida. Nessa, séo
realizadas deteccdao, identificacao e correcaords presentes nas medi¢cOes de cada fase do
sistema ao mesmo tempo, a cada etapa de andliserroe Para tal, utiliza-se o
desacoplamento do sistema ap0s a convergéncidichaesr trifasico.

Primeiramente, o teste de detec¢ao realizado emfaad é baseado no teste do maior
erro composto normalizado. Em seguida, para todasses em que o erro grosseiro foi
detectado, a medida identificada € aquela que eqiee® maior valor para 0 erro composto
de medicdo normalizado associado a cada fasentén#, a correcao é feita através de uma
andlise do tipo de medicdo da fase. Se a medigadméseudomedida, o efeito do modelo de
carga relacionado com a tenséo estimada € condide®a a medicdo € uma medida real, a
correcao é feita usando apenas o erro normalizagpasto.

No capitulo a seguir, 0 EETAG é validado a pariisanulacbes em um sistema teste
do IEEE e comparado com o estado da arte, o qiigaud andlise dos residuos para a

deteccéao e identificacdo de erros grosseiros de;awed
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4. ESTUDO DE CASO E RESULTADOS

4.1INTRODUCAO

Este capitulo descreve o estudo de caso e osad@ssilbbtidos a partir da utilizacao
da metodologia apresentada no capitulo anterigrlementada no programa computacional
Matlab (MATLAB, 2010). A estimacao de estados cofnatamento de erros grosseiros em

alimentadores de sistemas de distribuicdo desbrpdlds € verificada em diferentes
cenarios, simulagdes de 1 a 10, envolvendo todtpasde medi¢do presentes no sistema.

4.2 DESCRICAO DO SISTEMA

O estudo foi desenvolvido no sistema teste de H2Bad (IEEE DISTRIBUTION
SYSTEM ANALYSIS SUBCOMMITTEE). Modificagcbes no sisha original foram
realizadas no que se refere as cargas nas bacmadgiguracdes dos alimentadores, os quais
passaram a ser todos trifasicos a fim de consider@alidade brasileira para centros urbanos.
Os reguladores de tensao foram eliminados, confonostra a Figura 10. As tensdes na

subestacao foram adotadas iguais a 1 p.u. e dafadadL20° entre si, conforme a referéncia.

30

33

49

27 45

40/ . g3 101 29

20 39 62 a7 89

57 i 85

%, 55 56
2 1w ® . 53 - 76 80 84
52
a4
88 .
96H 92 < 8
12 17 83

o
o5 a3

Figura 10 Diagrama unifilar - sistema IEEE123 bamedificado

Os valores nominais de carga dados em kW e kvppo,de conexdo e modelo de

carga e as configuracdes adotadas para os alinoeesathonofésicos e bifasicos substituidos
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sdo apresentados nas Tabelas 4 e 5, respectivamentmnfiguracdes das linhas estéao

descritas no referido sistema teste.

Tabela 4: Dados de Carga Concentrada na Barra

Conexao Conexao
Barra e P Q P Q@ F ¢]|Bara e P QP Q F ¢
Modelo Modelo

1 Y-PQ 28 15 19 11 15 8 60 RQ 29 18 20 11 24 14
2 Y-PQ 27 16 15 8 19 11 62 X- 25 13 23 13 27 15
4 Y-PQ 26 16 20 12 16 10 63 FRQ 29 16 17 9 18 10
5 Y -1 24 14 20 11 19 11 64 Y-13 20 3 19 35 19
6 Y-Z 26 14 14 8 24 13 65 h- 20 11 14 8 30 17
7 Y-PQ 26 16 16 10 20 12 66 M 19 11 17 10 26 16
9 Y-PQ 30 18 20 11 23 13 68 FQ 24 13 22 12 18 10
10 Y -1 23 13 21 12 19 11 69 PQ 25 13 19 10 31 16
11 Y-Z 25 14 17 9 21 11 70 ¥Q 28 15 19 10 17 9
12 Y-PQ 27 15 16 9 19 11 71 -MQ 21 11 14 9 29 16
16 Y-PQ 28 15 15 9 20 12 73 -MQ 25 14 16 8 23 12
17 Y-PQ 26 14 16 9 20 11 4 -X 24 14 20 11 19 11
19 Y-PQ 23 12 21 11 19 10 75 M 27 14 1v 9 21 11
20 Y -1 40 21 23 12 33 17 76 D- 38 23 18 10 45 26
22 Y-Z 21 11 19 11 22 12 77 Q@ 26 15 23 14 25 15
24 Y-PQ 24 14 22 11 18 10 79 X- 26 16 18 10 19 11
28 Y -1 35 18 29 16 32 17 80 PQ 21 12 18 11 24 14
29 Y-Z 27 16 14 8 22 13 82 ¥Q 26 14 18 10 20 11
30 Y-PQ 23 12 20 11 19 10 83 M 19 10 26 16 18 10
31 Y-PQ 21 12 19 10 22 12 84 M 22 12 16 9 26 15
32 Y-PQ 20 12 25 14 18 10 85 M 22 14 25 15 15 9
33 Y -1 24 15 19 10 21 12 86 YQ 23 12 19 11 22 12
34 Y-Z 19 10 21 11 25 13 87 FQ 22 13 20 11 21 12
35 D-PQ 29 17 13 8 21 1[2 88 -AMQ 29 17 18 9 17 9
37 Y-Z 21 12 19 10 24 13 90 - 27 15 13 8 24 14
38 Y -1 15 9 21 12 27 15 92 PQ 22 13 16 9 26 15
39 Y-PQ 26 15 15 9 22 13 94 -RMQ 24 12 20 10 21 11
41 Y-PQ 24 13 20 11 19 11 95 M 26 14 18 11 19 11
42 Y-PQ 20 12 19 11 23 1[4 96 M 26 13 17 9 20 10
43 Y-Z 29 16 15 8 18 |9 98 -FQ 23 12 20 11 22 11

45 Y -1 21 11 22 13 22 12 99 ¥Q 20 12 17 9 26 15
46 Y-PQ 21 12 19 12 23 13 100 -& 32 18 27 14 14 8
47 Y -1 26 15 18 10 19 11 102 Q@ 28 15 20 11 16 9

48 Y-Z 14 8 27 15 20 12 103 -RQ 16 10 19 10 28 16
49 Y-PQ 25 13 14 7 26 14 104 -MQ 24 14 20 11 30 17
50 Y-PQ 34 19 28 16 30 Q17 106 -MQ 20 12 22 13 21 13
51 Y-PQ 22 13 25 15 15 9 107 -AQ 25 13 23 14 16 9
52 Y-PQ 22 12 18 11 24 14 109 -AMQ 22 13 16 9 25 14
53 Y-PQ 19 11 20 12 24 14 111 -MQ 23 13 22 13 16 9
55 Y-Z 46 28 28 17 30 18 112 Y- 25 15 24 13 15 8

56 Y-PQ 24 13 12 7 29 17 113 -% 23 13 17 9 24 13
58 Y -1 26 14 16 10 23 13 114 W®FQR 24 13 17 9 21 11
59 Y-PQ 25 15 16 9 22 13




67

Tabela 5: Configuracédo dos Alimentadores

Barra Barra  Configuragap Barra Barra  Configuracéo
1 2 6 44 45 5
1 3 5 45 46 5
3 4 5 57 58 2
3 5 5 58 59 2
5 6 5 67 68 4
8 12 3 68 69 4
8 9 4 69 70 4
9 14 4 70 71 4

13 34 3 72 73 2
14 11 4 73 74 2
14 10 4 74 75 2
15 16 3 81 84 1
15 17 3 84 85 1
18 19 1 87 88 5
19 20 1 89 90 4
21 22 6 91 92 3
23 24 5 93 94 2
25 26 4 95 96 1
26 27 4 101 102 5
26 31 4 102 103 5
27 33 4 103 104 5
31 32 4 105 106 6
34 15 3 106 107 6
35 36 3 108 109 2
36 37 3 109 110 2
36 38 3 110 111 2
38 39 3 110 112 2
40 41 2 112 113 2
42 43 6 113 114 2

Entretanto, barras com injecdes nulas de potéposcionamento e poténcia nominal
dos bancos de capacitores, comprimentos de todabnosntadores e demais configuragbes
foram mantidos exatamente como o sistema origial.funcdo do aumento de carga no
sistema, os valores nominais de poténcia apareeteséo de linha na subestacdo passaram a
10MVA e 13,8kV, respectivamente.

4.3SIMULACOES E RESULTADOS

Nas simulagbes apresentadas a seguir, medicoésxds tle poténcia ativa e reativa
entre barras, injecbes de poténcia ativa e reatiemsdes nas barras foram corrompidas por

erros grosseiros.
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O desempenho da metodologia proposta foi analisdchvés da quantidade de
medidas que foram detectadas, identificadas egidas corretamente quando da insercéo de
erros grosseiros.

Os valores assumidos como medidas reais (fluxessdes) foram obtidos através do
fluxo de carga Newton-Raphson considerando modeloatiga ZIP. Considerando-se essas
medidas e as pseudomedidas de injecdo de pot@iteye-se um nivel de redundancia

global igual a 3,24. O critério de convergéncidiaado foi 1.10°p.u. para os médulos de

tensdo el10°rad para os angulos de fase.

Diferentes niveis de erros grosseiros foram testadm medicbes escolhidas
aleatoriamente em cada fase. Dois tipos de corguddganedidas foram definidos:

» Tipo 1 (T1): conjunto formado por medi¢des cujacim nao-lineah(x) nao
apresenta variaveis de estado comuns as demaigsGasdio teste;

» Tipo 2 (T2): conjunto formado por medi¢Bes cujaciim ndo-linearh(x)
apresenta variaveis de estados comuns a pelo meredas demais medicdes
do teste.

A definicdo desses conjuntos teve por objetivo @gpla questédo da identificacdo das
medi¢cdes com erros grosseiros quando esses saaassem medidas que se presume
poderem apresentar alta interacdo, as quais egitesentadas pelo conjunto T2.

Em todas as medicdes, erros aleatérios com digtibunormal com média zero e

desvio-padrao igual as__, foram adicionados.

Para analisar o EETAG utilizou-se o desvio-padzﬂ,gd:‘zined

/100,conforme a

equacao (2.29), e o limigr=4 para o teste de deteccéao.

Para todos os casos apresentados foi realizadaacagd® com a metodologia
descrita em (HUANG; LO; LU, 2013).

Dentre as informacdes presentes nas tabelas alt@mrstam as medi¢cdes com seus
valores de referéncia em p.u., sendo as injecog®@acia e magnitude de tensao na barra
representadas poi PQ. e Vi e as medicdes de fluxo de poténcia entre barra®pd e
Qcm-. O nivel de erro grosseiro inserido é dado em&ardp nimero de desvios-padrdo da

medicao e o erro relativo por

Zref - Zest
Zref

e, = 100% (4.1)
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sendo:

e, . erro relativo (%);

z.. . valor de referéncia da medicéo (p.u.);

z.,: Vvalor estimado da medig&o apés sua corre¢ag.(p.u

4.3.1 Simulacdes 1 a 8 - EETAG

Nas simulacdes a seguir, sdo apresentados os cadesforam adicionados erros
grosseiros apenas em medidas T1 (simulacfes lapéh)as em medidas T2 (simulagbes 3 a
6) e aqueles que consideraram um maior numero delase(simulacdes 7 e 8), compostos

por medidas Tl e T2.

4.3.1.1 Simulacéo 1 - Conjunto de Medicbes T1

Tabela 6: Simulacdo 1 - Medigdes T1

Medic6es sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

P;%  -0,0021 1o Ppg: -0,0017 8o P49, 0,1886 -30
Qa4.15- 0,0029 50 Q574 0,0010 50 Pso: -0,0031 -60
Vg 0,9938 -30 Qs -0,0019 -60 Q% -0,0012 50
Convergéncia Deteccdo Identificacéo Il CMEN CNE Cl\g?r(ijglg?(?a Rslgt(i)vo
1 Sim Vg 14,1643 4,4909 -4,5021 0,9944 0,0646
Sim Pus 0,6571 4,8837 8,8931 -0,0017 0,1499
Sim Puo 1t 2,1974 5,6824 -6,2431 0,1903 0,8814
2 Sim Qa1 1,4786 4,3694 5,2749 0,0029 0,5280
Sim Qs7e 1,3281 4,7247 -5,9142 0,0010 0,0425
Sim QS 1,3244 4,2409 5,3140 -0,0012 0,1730
3 Sim R 0,7233 4,2794 -7,3016 -0,0021 0,9134
Sim QL 0,9314 4,5775 -6,7163 -0,0019 0,5418
Sim Ro 0,7125 4,0412 -6,9643 -0,0031 0,6438
4 N&o - - - - - -

Analisando-se os resultados da simulacdo, podésenar que todas as medicdes
com erros grosseiros foram detectadas, identifcada corrigidas perfeitamente.
Adicionalmente, observa-se que na quarta convei@&uw estimador nenhuma medida foi
detectada, demonstrando que a correcdo propostsafisfatoria e que o meéetodo atuou

especificamente nas medidas em que erros grosseras) inseridos, ou seja, que a
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metodologia ndo produziu alarmes falsos. O test®leeu, além das medicdes reais, as
pseudomedicdesg e R12 modeladas através do modelo impedancia constadie eom

modelo corrente constante. As outras dugsg, PRy, sdo modeladas por modelo poténcia
constante. Erros relativos entre a medicao estirmaml@alor de referéncia sdo menores que

1%, denotando alta qualidade do método propostoqmrecao de pseudomedicoes.
4.3.1.2 Simulagao 2 - Conjunto de Medigbes T1

Tabela 7: Simulacéo 2 - Medicbes T1

Medi¢Bes sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Pigas: 0,0323 40 P7s.74: 0,0037 50 P -0,0023 -100
P~ -0,0026 50 Q.¢: -0,0016 80 Pso: -0,0024 40
Q7> -0,0015 90 Ve 0,9959 ¥o) Qu9,50: 0,0026 4o
Convergéncia Deteccado Identificacéo Il CMEN CNE Cl\g(rer(ijgl;(ijc?a ngt?vo
1 Sim R? 1,5911 4,4382 -5,2420 -0,0026 0,0864
Sim Vo 13,9572 4,7482 -4,7604 0,9954 0,0457
Sim = 1,3296 4,7015 5,8829 -0,0024 0,4620
2 Sim Qo 0,5689 4,3772 -8,8519 -0,0015 0,2184
Sim e 2,2270 4,1982 4,6020 0,0037 0,0834
Sim RS 0,4877 4,5839 -10,4569 -0,0023 0,4721
3 Sim Regass 2,2164 4,2688 4,6832 0,0320 0,8780
Sim Qf 0,6584 4,1614 -7,5673 -0,0015 0,5982
Sim Quos0 1,9067 4,5705 -5,1609 0,0026 0,2546
4 N&o - - - - - -

De acordo com os resultados apresentados acimas t@sl medicbes com erros
grosseiros foram corretamente detectadas, ideaadd& e corrigidas. As correcbes das
medicbes reais e pseudomedicBes modeladas atravémdklos de impedancia constante
(Ps%), corrente constante §§) e Ry) e poténcia constantefRe Qo) S80 muito precisas,

com erros relativos menores que 1%.
4.3.1.3 Simulagao 3 - Conjunto de Medigbes T2

Nesta simulacdo, a presenca de erros grosseiromesicées T2 ndo ocasionou
problemas para a metodologia, visto que todastasgies e, especialmente as identificagbes
foram corretas. Situacdes desse tipo podem leviderdtificacdo incorreta de medigoes,

conforme abordado no capitulo 2, onde é citadoaueetodo da analise dos residuos de
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medicdo pode falhar quando multiplos erros grogseacorrem em medi¢cdes com alta
interacdo, principalmente quando se tratam de e@woformes. O erro relativo manteve-se

no mesmo patamar dos casos anteriores, conforngeesgosbservado na Tabela 8.

Tabela 8: Simulacéo 3 - Medi¢cbes T2

Medi¢Bes sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Passs: 0,0042 60 Vse:  0,9935 30 Pssss. 00,0029 1o
Ps:  -0,0021 1o Pe772: 0,0362 60 Vss: 00,9948 4o
Vss:  0,9935 70 V. 0,9958 50 Qss>  -0,0017 -30
Convergéncia Deteccdo Identificacdo I CMEN CNE Ch:l)?r?glg?daa Rslgt(i)vo
1 Sim Va6 14,0903 4,9914 -5,0040 0,9946 0,1062
Sim Vs 15,3061 4,4661 4,4757 0,9953 0,0427
Sim Rsse 1,4353 4,7362 -5,7724 0,0029 0,5589
2 Sim Vs 15,5499 4,8374 4,8473 0,9944 0,0854
Sim P72 1,0610 4,1967 5,7669 0,0361 0,1550
Sim Qe 1,6015 4,4073 -5,1959 -0,0017 0,3197
3 Sim Ra4s 2,1179 4,6727 5,1674 0,0042 0,6524
Sim Vss® 14,1005 4,1537 -4,1642 0,9938 0,0969
4 Sim Re 1,6294 5,1800 -6,0777 -0,0021 0,1889
5 N&o - - - - - -

4.3.1.4 Simulagao 4 - Conjunto de Medigbes T2

Tabela 9: Simulacéo 4 - Medicbes T2

Medi¢Bes sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Qs7.60- 0,0339 60 Ps7ss: 0,0084 50 Quos,106: 0,0021 50
Qs0,62- 0,0074 4o Qsssr: 0,0017 60 Quo7: -0,0009 40
Ps7gs: 0,0018 4o P10s,106: 0,0037 ¥o) Vigs: 0,9925 50
Convergéncia Deteccdo Identificacdo I CMEN CNE Ch:l)?r?glg?daa Rslgt(i)vo

1 Sim Qs 2,9512 4,7433 -5,0082 0,0074 0,2252

Sim Qies? 1,9189 4,4288 4,9941 0,0017 0,3409

Sim Qios.106 1,9829 5,2811 5,9147 0,0021 1,2263

2 Sim Q70 2,2797 4,2318 4,6210 0,0338 0,2145

Sim Ry7.ad 1,6819 4,1475 4,8252 0,0084 0,2592

Sim Vios 13,9215 4,9562 -4,9689 0,9915 0,1044

3 Sim R7.ss 1,3585 4,1439 -5,1455 0,0018 0,4300

Sim Plos.106 1,7974 4,7178 -5,3987 0,0037 0,3527

4 Sim Qo7 1,4219 4,1433 5,0653 -0,0009 0,9175

5 Nao
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Novamente, todas as medi¢cdes do tipo T2 com emwssgiro foram detectadas,

identificadas e corrigidas corretamente.

4.3.1.5 Simulacéo 5 - Medicbes em um Mesmo Circuit@teral

Nesta simulacdo, assim como nas simulagbes dos #6h1.3 e 4.3.1.4, foram
utilizadas medidas T2. Entretanto, diferentemensgjudlas simulacbes, nesta foram
adicionados erros grosseiros em apenas duas Adéesdisso, todas as medi¢cOes envolvidas
estdo localizadas nas barras 18, 19 e 20, as peréncem a um mesmo circuito lateral do

alimentador.

Tabela 10: Simulagéo 5 - Medi¢bes T2 em um MesmcuEo Lateral

MedigBes sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

P -0,0023 90 Q.. -0,0021 50 Q™ -0,0011 70
Po.  -0,0040 60 Vgt 0,9941 -4o Vig: 0,9973 Ao
Qis18: 0,0033 30 P, -0,0021 80 Vi 0,9973 -Ag
Convergéncia Deteccdo Identificacéo Il CMEN CNE Cl\gfr?glg?daa Rslgt(i)vo
1 Sim Py’ 1,4765 5,8586 7,0758 -0,0040 0,7571
Sim Vo 14,0010 4,8285 -4,8408 0,9968 0,0547
2 Sim Rs 0,5106 4,5268 -9,9543 -0,0023 0,1845
Sim Vg’ 14,0242 4,6613 -4,6732 0,9970 0,0322
3 Sim o 1,7119 4,1298 -4,7828 -0,0021 0,9975
Sim P’ 0,5658 4,4384 9,0133 -0,0021 0,9554
4 Sim Qs.19 2,2906 4,4796 4,8879 0,0033 0,4431
Sim Q 0,5651 4,1818 8,5000 -0,0011 0,4186
5 Sim Vig 14,2301 4,0940 -4,1041 0,9947 0,0606
6 Nao - - - - - -

Os resultados apresentados demonstram que, pagmgeasseiros concentrados em
medicdes T2 de um mesmo circuito lateral, tambénolitido excelente desempenho do
método EETAG, visto que houve a correta detecgientificacdo e correcdo de todos os

erros grosseiros inseridos.

4.3.1.6 Simulacéo 6 - Medicbes em um Mesmo Circuit@teral

Nesta simulagéo, adotou-se o mesmo critério dalagaa anteriar
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Tabela 11: Simulagéo 6 - Medicbes T2 em um MesmcuEo Lateral

Medi¢Bes sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Pog™ -0,0020 -100 Ve 0,9957 50 Qgo,105: 0,0007 60
Qo7.08:0,0033 60 Pag o5 0,0040 70 Qs -0,0015 60
Qog™ -0,0009 90 Pioo: -0,0014 40 Vog:  0,9927 50
Convergéncia Deteccdo Identificacédo Il CMEN CNE Cl\g(rer(ijgl;(ijc?a ngt?vo
1 Sim Qo708 2,3788 6,3924 -6,9343 0,0034 1,3990
Sim Q9,100 1,5315 5,0019 5,9737 0,0007 0,3550
2 Sim Q,gb 0,6119 4,4864 -8,5962 -0,0009 1,3981
Sim Poo 1,3590 5,0162 6,2278 -0,0014 1,2901
3 Sim Vo7 15,2592 4,1881 4,1971 0,9953 0,0441
Sim Vg’ 15,3163 4,5752 4,5850 0,9915 0,1169
4 Sim Re’ 0,4491 4,0528 -9,8932 -0,0019 0,0693
Sim Rs.og 2,0528 4,4001 4,8945 0,0040 0,2901
5 Sim Qs 1,1030 4,2418 -5,7256 -0,0015 0,5274
6 N&o - - - - - -

Mais uma vez, todas as medicfes do tipo T2 comgrosseiro foram detectadas,

identificadas e corrigidas corretamente.

4.3.1.7 Simulacédo 7 - Conjunto de Medicdes Tl e T2

Com o intuito de verificar o desempenho da metagglalpara um nimero maior de
medidas com erro grosseiro em cada fase, nestdaséou27 medidas foram utilizadas,
sendo:

» Grupo 1: medidas da simulagéo do item 4.3.1.1;
» Grupo 2: medidas da simulagéo do item 4.3.1.4;
» Grupo 3: medidas da simulacéo do item 4.3.1.6.
O nivel de erro grosseiro de cada medida foi mamidnesmo, de acordo com as

referidas simulacdes.

Tabela 12: Simulacéo 7 - Medicbes Tl e T2

Medic6es sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
P31a: -0,0021 1o Q57'60a: 0,0339 60 ngb: -0,0020 -100
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Tabela 12: Simulacéo 7 - Medi¢cbes Tl e T2

Medic6es sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Qs4.15: 0,0029 50 Qo 0,0074 -Ag Qo7.08:0,0033 -60
Vi 0,9938 30 Ps7gs: 0,0018 4o Qo™ -0,0009 90
Ppg: -0,0017 80 Ps7gs: 0,0084 50 Vo 0,9957 50
Q574 0,0010 50 Qsssr: 0,0017 60 Pog 06 0,0040 70
Qs -0,0019 -60 Pios 106 0,0037 -Ag Pioc: -0,0014 40
P 0,1886 30 Qio05.108: 0,0021 50 Qgo,105: 0,0007 60
Pss: -0,0031 -60 Q. -0,0009 40 Qo -0,0015 -60
Q% -0,0012 50 Vs  0,9925 50 Vet 0,9927 50
Convergéncia Deteccdo Identificacdo |l CMEN CNE Cl\g(rer(ijgl;?c?a ngt?vo
1 Sim Qeo,62 2,9516 4,7370 -5,0015 0,0074 0,2188
Sim Qroe 2,3788 6,3915 -6,9333 0,0034 1,3981
Sim Puo 2,1974 5,6822 -6,2429 0,1903 0,8812
2 Sim Vae? 14,1642  4,4947 -4,5058 0,9945 0,0682
Sim P 0,6572 4,8736 8,8738 -0,0017 0,1322
Sim Quos,108 1,9829 5,2815 5,9152 0,0021 1,2268
3 Sim Qs 1,4786 4,3704 5,2760 0,0029 0,5292
Sim Qs7e 1,3280 4,7312 -5,9225 0,0010 0,0347
Sim Vioe 13,9287 5,0582 -5,0712 0,9925 0,0071
4 Sim R4 0,7233 4,2794 -7,3016 -0,0021 0,9135
Sim Qs 0,9315 4,5815 -6,7218 -0,0019 0,5477
Sim Qo108 1,5310 4,9777 5,9454 0,0007 0,3250
5 Sim Qe 2,2797 4,2304 4,6195 0,0338 0,2130
Sim QY 0,6119 4,4891 -8,6013 -0,0009 1,3924
Sim Pod 1,3599 4,9614 6,1583 -0,0014 1,2239
6 Sim Qos7 1,9189 4,4291 4,9944 0,0017 0,3406
Sim Pios 106 1,7974 4,7178 -5,3987 0,0037 0,3528
7 Sim Vo7’ 15,2594  4,1831 4,1921 0,9953 0,0389
Sim Vog© 15,3235  4,5441 4,5538 0,9919 0,0842
8 Sim R7.sq 1,6819 4,1476 4,8253 0,0084 0,2591
Sim Rg.o8 2,0528 4,4001 4,8944 0,0040 0,2901
9 Sim R7.ss 1,3585 4,1439 -5,1455 0,0018 0,4300
Sim s 1,3240 4,2682 5,3488 -0,0012 0,1399
10 Sim Re’ 0,4491 4,0540 -9,8961 -0,0019 0,0725
Sim Qo 1,1030 4,2452 -5,7302 -0,0015 0,5323
11 Sim Qof 1,4219 4,1431 5,0651 -0,0009 0,9173
12 Sim Ry 0,7125 4,0412 -6,9644 -0,0031 0,6438
13 Nao - - - - - -

O numero maior de erros multiplos por fase presemste teste também néo

acarretou problemas para o EETAG, pois houve aciibee identificagdo correta de 100%



75

das medicdes. Os niveis de correcdo atingiram Stpatamares, com valores iguais a 1,4%

e 0,49% para erros relativos maximo e medio, réspeacente.

4.3.1.8 Simulacéo 8 - Conjunto de Medicdes Tl e T2

Da mesma forma que a simulag&o anterior, as meddadvidas foram:
» Grupo 1: medidas da simulag&o do item 4.3.1.2;
» Grupo 2: medidas da simulacéo do item 4.3.1.3;

» Grupo 3: medidas da simulacéo do item 4.3.1.5.

Tabela 13: Simulagao 8 - Medigdes T1 e T2

Medic6es sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Prgss: 0,0323 40 Puss: 0,0042 60 P -0,0023 90
P~ -0,0026 50 P -0,0021 70 Py -0,0040 60
Qo -0,0015 90 Vs 0,9935 70 Qus1¢~ 0,0033 30
P74 0,0037 50 Vi 0,9935 -30 Q% -0,0021 50
Q. -0,0016 -80 Ps772: 0,0362 60 Vit 0,9941 -4o
Ve  0,9959 -Ag Vo2 0,9958 50 P,y -0,0021 80
Ps%  -0,0023 -100 Pssse: 0,0029 70 Qi -0,0011 70
Po: -0,0024 40 Vs 0,9948 -Ag Vs 0,9973 Ao
Que 58 0,0026 -Ao Qs -0,0017 -30 Vs 0,9973 -Ao
Convergéncia Deteccado Identificacédo Il CMEN CNE Cl\g(rer(ijgl;(ijc?a R(EI;rtci)vo
1 Sim Pa’ 1,4763 5,8696 7,0894 -0,0040 0,7446
Sim Vg’ 13,9989  4,8249 -4,8372 0,9968 0,0582
Sim P56 1,4353 4,7327 -5,7682 0,0029 0,5629
2 Sim Vs 15,5460  4,9282 4,9383 0,9934 0,0103
Sim Vo 13,9567 4,7598 -4,7720 0,9955 0,0346
Sim R 1,3293 4,7188 5,9050 -0,0024 0,4830
3 Sim \V 14,0866  4,8939 -4,9062 0,9937 0,0130
Sim Vg 14,0190  4,6822 -4,6941 0,9972 0,0122
Sim RS 0,4877 45839  -10,4569  -0,0023 0,4722
4 Sim Risss 2,1187 4,6957 5,1925 0,0042 0,6257
Sim Voo 15,3031  4,4552 4,4647 0,9955 0,0313
Sim Qo6 1,9067 4,5713 -5,1619 0,0026 0,2555
5 Sim R 1,6295 5,1749 -6,0716 -0,0021 0,1955
Sim P’ 0,5658 4,4384 9,0132 -0,0021 0,9555

Sim Qe 1,6015 4,4061 -5,1945 -0,0017 0,3182
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Tabela 13: Simulacéo 8 - Medi¢cbes Tl e T2

Medida Erro

Convergéncia Deteccdo Identificacéo Il CMEN CNE Corrigida  Relativo
6 Sim R 0,5106 4,5263 -9,9532 -0,0023 0,1857
Sim P72 1,0610 4,1974 5,7679 0,0361 0,1561
Sim Vss® 14,1000 4,1479 -4,1583 0,9937 0,1025
7 Sim R? 1,5905 4,4064 -5,2049 -0,0026 0,1255
Sim e 2,2268 4,1923 4,5956 0,0037 0,0767
8 Sim Qo 0,5689 4,3773 -8,8522 -0,0015 0,2187
Sim Qo 0,5651 4,1840 8,5044 -0,0011 0,4145
9 Sim Reas 2,2164 4,2698 4,6843 0,0320 0,8792
Sim Qs 0,6585 4,1668 -7,5768 -0,0015 0,6085
10 Sim Qo 1,7122 4,1461 -4,8015 -0,0021 0,9776
11 Sim Qs1s' 2,2906 4,4797 4,8880 0,0033 0,4432
12 Sim Vig 14,2286 4,1146 -4,1247 0,9949 0,0805
13 N&o - - - - - -

Assim como no caso anterior, os resultados permibdservar que 100% das

medi¢cdes foram corretamente detectadas, ident#gcadorrigidas.
4.3.2 Simulacdes 1 a 8 - Analise dos Residuos dedié&o

Neste item, as simulacdes anteriores foram rea&zde acordo com (HUANG; LO;
LU, 2013). No entanto, a consideracao de desvidsdpafixos para as medi¢des, conforme
descrito no capitulo 2, demonstrou-se inadequada gs etapas de deteccao e identificagdo
de erros grosseiros nos casos testados. Paravesses, ocorreram mais de 330 deteccdes,
sendo que os testes apresentavam no maximo 27 asexhch erro grosseiro. Assim sendo,
todos os testes foram refeitos para (HUANG; LO; RPO13) utilizando-se a equacao (2.23)
para o célculo do desvio-padrdo e assumindo-sémdim valor medido para a definicdo do

fundo de escala dos equipamentos de medicdo,aedalemo’ = 001t

med *
A Tabela 14 apresenta os resultados, onde se observa que a metoA8&Ibyifoi

incapaz de detectar erros grosseiros, uma vez que, para todos oa tasgiy objetivd (>“<)

ficou abaixo do limiar do teste qui-quadrado dos residuos de mgdicdo
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Tabela 14: Simulagéo 1 a 8 - ARM

Simulacg&o Xusonoss J(R) Deteccgédo
1 1025,04 Nao
2 1032,80 Nao
3 1075,27 Nao
4 1011,53 Nao
1619,02 '
5 1050,92 Nao
6 1029,28 Nao
7 1214,29 Nao
8 1307,55 Nao

4.3.3 Simulacdes 9 e 10

Nessas simulagdes € proposto analisar o desempeshtuas metodologias frente a
medidas com um alto nivel de erro grosseiro, d#disiomo 20 desvios-padrao.
Deve-se salientar que, considerando a metodologiaartflise dos residuos de

medicdo, o valor do teste qui-quadra,déw)ya muda a cada analise de erros grosseiros.

Isto se da em funcédo de que a medida identificadaerro grosseiro € eliminada, alterando

assim o numero de graus de liberdade para o teste.
4.3.3.1 Simulacéo 9 - Medi¢cbes com Alto Nivel derérGrosseiro

As medidas utilizadas na Tabela 15 referem-se agudilizadas no item 4.3.1.7.
Como pode ser observado, o nivel de erro gros$airalterado, mas o sinal utilizado foi

mantido conforme o caso de origem.

Tabela 15: Simulacéo 9 - Medi¢Bes T1 e T2 com Niteel de Erro Grosseiro

Medi¢Bes sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
P;®  -0,0021 -200 Qs76¢: 0,0339 200 Pos™ -0,0020 200
Q41" 0,0029 200 Qeoes: 0,0074 -200 Qo7.02:0,0033 -200
Vi 0,9938 200 Ps7gs: 0,0018 200 Qo™ -0,0009 200
Ppg: -0,0017 200 Ps7gs: 0,0084 200 Vo 0,9957 200
2870 0,0010 200 Qsssr: 0,0017 200 Pog 05 0,0040 200
Qs -0,0019 -200 Pios 106: 0,0037 -200 Pioc -0,0014 200

Pus £ 0,1886 200 Quos.108: 0,0021 200 Q0,108 0,0007 200
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Tabela 15: Simulacéo 9 - Medi¢Bes T1 e T2 com Niteel de Erro Grosseiro

Medic6es sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Ps: -0,0031 200 Qi -0,0009 200 Qs  -0,0015 200
Qx5 -0,0012 200 Vis: 0,9925 -200 Vog:  0,9927 200
Tabela 16: Simulagdo 9 - EETAG
Convergéncia Deteccado Identificacdo | CMEN CNE Cl\g(rer(ijgl;?c?a Rglgtci)vo

1 Sim Vg 11,6830 26,5212 -26,6182 0,9937 0,0069
Sim Qroe 1,9954 24,4665  -27,3671 0,0034 2,7865
Sim Po 1 1,8125 25,2318 -28,8171 0,1903 0,8793
2 Sim Qoo 2,4597 24,2678  -26,1967 0,0074 0,3738
Sim Qs7e 1,1182 19,2889  -25,8767 0,0010 0,0397
Sim Vios 11,7605 25,1084 -25,1990 0,9959 0,3350
3 Sim Quie 1,6899 14,7311 17,1172 0,0029 0,5300
Sim Ry7.s8 1,1313 18,9407  -25,2799 0,0018 0,2822
Sim Pios 106 1,4978 22,0221  -26,4790  0,0037 0,3532
4 Sim Q70 2,5807 14,6791 15,7426 0,0338 0,2075
Sim Vo7’ 17,4393 16,1459 16,1724 0,9953 0,0441
Sim Qo7 1,1791 21,6150 28,3421 -0,0009 2,7294
5 Sim Ry 0,8112 10,9266  -17,3440 -0,0021 0,9136
Sim Ry7.ad 1,9218 14,9765 16,8827 0,0084 0,0658
Sim Pioo 1,1400 20,8215 27,6973 -0,0014 1,4680
6 Sim Qos7 2,1723 14,6056 16,0788 0,0017 0,3400
Sim QS 1,1201 18,5235 24,8319 -0,0012 0,3553
7 Sim Qf 1,0546 12,8282 -17,6784 -0,0019 0,6372
Sim Vog’ 17,4991 16,4497 16,4765 0,9919 0,0747
8 Sim Ris 0,5722 12,5007 25,1704 -0,0017 0,1046
Sim Qo100 1,7268 15,7094 18,1534 0,0007 1,8066
9 Sim QY 0,6729 9,1509 -16,3922 -0,0009 2,1097
Sim Quos,108 2,2608 15,6425 17,1045 0,0021 0,5413
10 Sim R 0,4899 7,6570 -17,4049 -0,0019 0,0727
Sim Rs.og 2,3022 13,9318 15,1894 0,0040 0,2997
11 Sim QY 1,2492 12,8899  -16,5110 -0,0015 0,2727
12 Sim Ry 0,8066 11,1869 -17,8185 -0,0031 0,6438

13 N&o - - - - - -

Tabela 17: Simulacéo 9 - ARM
x° J(X) Identificacio N x° J(X) Identificacdo N
1-1619,02 5558,14 Vg 26,2909| 9- 1610,78 2492,02 8I289b 14,7026
2-1617,99 4867,16  Viod 24,5552| 10- 1609,75 2276,47  Qus108 14,0822
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Tabela 17: Simulagcéo 9 - ARM

x° J(X) Identificacio N x° J(X) Identificacdo N
3-1616,96 4264,90 Prag s 22,1683| 11-1608,72 2078,15 oFog 12,2992
4-1615,93 3773,51 Piog 17,5199| 12- 1607,69 1942,27 E’lgb 10,7824
5-1614,90 3471,38 Pygs106 17,0801| 13- 1606,66 1826,33 Qoo 10,1014

6-1613,87 3264,33 Vo 16,2205| 14- 1605,63 1724,37 Ry 9,8613
7-1612,84 3001,23  Pgrgd 15,9864| 15- 1604,60 1627,30  Qes 9,7936
8-1611,81 274567 Vo 15,9202| 16- 1603,57 1534,51 - -

Os resultados para a metodologia EETAG, conforntee[8al6, demonstram a correta
deteccao, identificacdo e correcdo de todas ascheslienvolvidas no teste. As corregdes
efetuadas apresentaram 6timos resultados, conméad@ relativo igual a 0,68%. O maximo
valor para o erro relativo (2,79%) é inferior aonmievalor citado no capitulo 2 como valor
de referéncia para erro grosseiro de medicao, sestdagual a 3 desvios-padrao da medicao.
A partir dos valores dos indices de inovacéo, meleoncluir que as medi¢cdes analisadas
ndo se tratam de medic¢des criticas, visto quetpdes as medi¢cdes os valores obtidos foram
maiores que zero.

De acordo com os resultados obtidos com a meto@olaBM, apresentados na
Tabela 17, percebe-se que ocorre a deteccao dasap®¥b das medigcbes com erro grosseiro,
mesmo para o elevado nivel de erro grosseiro cersgld. A observabilidade do sistema nédo
foi afetada pela eliminacdo das medicdes, ja gtes e¥io sdo medidas criticas, conforme

citado anteriormente.

4.3.3.2 Simulacéo 10 - Medic6es com Alto Nivel der& Grosseiro

A Tabela 18 contempla as medidas utilizadas. A€8Imo no caso anterior, essas sao

relativas ao item 4.3.1.8, porém com nivel de grosseiro alterado.

Tabela 18: Simulacéo 10 - Medi¢cOes T1 e T2 com Nitcel de Erro Grosseiro

Medic6es sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Pigas: 0,0323 200 Passs: 0,0042 200 Ps~ -0,0023 -200
P  -0,0026 -200 Ps  -0,0021 -200 Px:  -0,0040 200




80

Tabela 18: Simulagéo 10 - Medi¢cOes T1 e T2 com Nitcel de Erro Grosseiro

Medic6es sem Erro Grosseiro / Erro Grosseiro idseri

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Qo -0,0015 -200 V. 0,9935 200 Q518" 0,0033 200
P74 0,0037 200 Vi 0,9935 -200 Q. -0,0021 200
Qs -0,0016 -200 Pe772: 0,0362 200 Vg 0,9941 -200
Ve  0,9959 200 Vo2 0,9958 200 P,y -0,0021 200
P -0,0023 -200 Pssse: 0,0029 -200 Q™ -0,0011 200
Poo™: -0,0024 200 Vs 0,9948 200 Vig: 0,9973 200
Que.5¢: 0,0026 -200 Qs -0,0017 -200 Vi 0,9973 -200
Tabela 19: Simulacéo 10 - EETAG
Convergéncia Deteccdo Identificacéo Il CMEN CNE Ch:l)?r?glg?daa Rslgt(i)vo
1 Sim Vi 11,6102 27,0087 -27,1087  0,9929 0,0578
Sim Vg 11,6816 25,4706 -25,5638  0,9948 0,2495
Sim Vss® 11,7562 25,0258  -25,1161  0,9947 0,0017
2 Sim Vig 11,8291 24,8668  -24,9555  0,9950 0,0852
Sim Vo 11,6338 255482  -25,6424  0,9949 0,1013
Sim Quo50 1,5889 22,1636  -26,1875  0,0026 0,2502
3 Sim Bd 1,2497 18,7980 24,0752  -0,0039 2,1288
Sim Vig” 11,6736 25,6145 -25,7083  0,9978 0,0478
Sim R 1,1089 20,0831 27,0435  -0,0024 0,4494
4 Sim Resc 2,5574 16,2031 17,3978 0,0320 0,8849
Sim (VA 17,4857 16,3664 16,3931 0,9956 0,0151
Sim Rs s 1,2346 17,8409  -22,9588  0,0029 0,5602
5 Sim (Ve 17,4007 15,2529 15,2781 0,9929 0,0592
Sim Razd 2,5444 15,3788 16,5239 0,0037 0,0800
Sim Q¢ 1,8658 16,4201  -18,6298  -0,0017 0,3237
6 Sim Qs 2,6113 15,2313 16,3099 0,0034 2,0595
Sim R7.72 1,2011 12,8820 16,7622 0,0361 0,1567
Sim R° 0,5321 8,4166  -17,9188  -0,0023 0,4721
7 Sim Qf 1,9590 15,1430  -17,0018  -0,0021 0,6134
Sim Q 0,4861 11,4291 26,1423  -0,0011 0,4099
8 Sim R? 1,8167 15,0065 -17,1297  -0,0026 0,0346
Sim P’ 0,4920 11,2048 25,3815  -0,0021 0,9426
9 Sim Piasc 2,3821 14,0930 15,2845 0,0043 1,7899
Sim Q7 0,7315 9,9290  -16,8179  -0,0015 0,6070
10 Sim R& 1,8264 14,1404  -16,1211  -0,0021 0,3463
11 Sim Qo 0,6263 9,1336  -17,2070  -0,0015 0,2183
12 Sim Rs 0,5627 8,6075  -17,5527  -0,0023 0,9877
13 N&o - - - - - -
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Tabela 20: Simulacéo 10 - ARM

x° J(X) Identificacdo N X J(X) Identificacdo N
1-1619,02 7572,55 V6 26,6863| 10- 1609,75 3022,23 \fs 14,9861
2-1617,99 6861,22 Vlgb 25,0492| 11-1608,72 2797,42 5Bs6 14,5517
3-1616,96 623377 Vg 05,1686| 12- 1607,69 2600,96  Rys® 14,3986
4-1615,93 5600,34 Vg 25,2800| 13- 1606,66 2393,74 93,74b 13,6868
5-1614,90 4961,29 Vgs 24,6444| 14- 1605,63 2207,05 3 13,3782
6- 1613,87 4354,23 Vg 24,6227| 15- 1604,60 2029,37 F)Zmb 12,6590
7-1612,84 3748,71 Poo” 16,6370| 16- 1603,57 1869,14 Raas 12,5171
8-1611,81 3472,09 V72b 16,1415| 17- 1602,54 1712,48 R 12,6069
9-1610,78 3211,52 Py 15,0338 18- 1601,51 1554,00 - -

Observa-se na Tabela 20 que a metodologia ARM t@etgenas 60% das medicdes
com erro grosseiro. Além disso, a medicigsP, em destaque na Tabela, é identificada
erroneamente, demonstrando que o teste do maimlucesormalizado falhou para essas
medidas que apresentam alta interacdo, confornwtagle no capitulo 2. Neste caso, o
residuo normalizado da medidg P era de 12,6583.

O problema abordado acima n&o ocorre para a memidoEETAG. Conforme a
Tabela 19, houve a correta deteccao, identificagamrrecdo de todas as medicbes. As
correcdes efetuadas apresentaram o6timos resulteoiwsyvalores iguais a 2,13% e 0,52%

para erros relativos maximo e médio, respectivament
4.3.4 Estimacao de Estados

A andlise final da estimacao de estados é dadapeiparacdo dos estados estimados
a partir da aplicacdo do EETAG com os valores tir@ecia obtidos pelo fluxo de carga. As
Tabelas 21 e 22 consideram todas as barras e tmdeasos simulados. Erros meédio e
maximo entre os valores de tensdo e angulos destasaitilizados como critério para a

anélise.

Tabela 21: EETAG - Erro Percentual de Magnitudd eleséo

Simulacio Erro Médio Erro Maximo
& A B C A B C
1 0,07 0,04 0,10 0,07 0,04 0,10

2 0,07 0,04 0,11 0,07 0,04 0,11
3 0,08 0,04 0,10 0,08 0,04 0,10
4 0,07 0,04 0,10 0,07 0,05 0,10
5 0,06 0,04 0,10 0,06 0,04 0,10
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Tabela 21: EETAG - Erro Percentual de Magnituddeleséo

Simulagéio Erro Médio Erro Maximo
A B C A B C
6 0,06 0,04 0,11 0,07 0,04 0,12
7 0,07 0,04 0,11 0,07 0,04 0,12
8 0,08 0,03 0,10 0,08 0,04 0,11
9 0,07 0,03 0,12 0,07 0,04 0,12
10 0,09 0,04 0,10 0,09 0,04 0,10

Tabela 22: EETAG - Erro Percentual de Angulo desFas

Simulagio Erro Médio Erro Maximo
B C A B C
1 0,05 0,00 0,00 0,18 0,00 0,00
2 0,07 0,00 0,00 0,21 0,00 0,00
3 0,05 0,00 0,00 0,17 0,00 0,00
4 0,06 0,00 0,00 0,21 0,00 0,00
5 0,07 0,00 0,00 0,23 0,00 0,00
6 0,07 0,00 0,00 0,22 0,00 0,00
7 0,05 0,00 0,00 0,18 0,00 0,00
8 0,05 0,00 0,00 0,18 0,00 0,00
9 0,05 0,00 0,00 0,18 0,00 0,00
10 0,06 0,00 0,00 0,19 0,00 0,00

As Tabelas 23 e 24 apresentam os resultados filrasstimacdo de estado para a
metodologia baseada na analise dos residuos de;cduedsdo consideradas apenas as
simulacdes 9 e 10, tendo em vista que nas denmidagibes ndo houve deteccdo de erros
grosseiros por esse método.

Tabela 23: ARM - Erro Percentual de Magnitude desée

. - Erro Médio Erro Maximo
Simulacéo
A B C A B C
9 0,12 0,11 0,07 0,13 0,11 0,07
10 0,10 0,05 0,12 0,11 0,05 0,12

Tabela 24: ARM - Erro Percentual de Angulo de Fase

. - Erro Médio Erro Maximo
Simulacéo
A B C A B C
9 0,29 0,00 0,00 0,42 0,00 0,00

10 0,13 0,00 0,00 0,28 0,00 0,00
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Conforme os resultados das Tabelas 21 a 24, asrdeslologias apresentaram
valores perfeitamente aceitaveis para os erroivedados estados estimados em relacéo a
referéncia, sendo que os erros apresentados pdla&Eram em sua maioria menores que
aqueles referentes ao método ARM. Portanto, aindaognivel de redundancia do sistema
permita a eliminacdo de medicbes, a correcdo ddgdes demonstra-se mais vantajosa que

a eliminacdo das mesmas.

4.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados dos testes demonstram que a met@plogosta apresenta excelente
desempenho, mesmo para erros grosseiros de bagatate. Erros multiplos inseridos em
diferentes fases do sistema teste 123 barras IB&Hetectados e identificados corretamente
em 100% dos casos apresentados. Em relacdo admmas medicdes, essa apresenta-se
com grande precisdo, independentemente do tipo eticdo. Considerando-se todas as
correcOoes efetuadas, 98,8% das medicdes corrigiggssentaram erro relativo entre

0010, e 2130,., valores bem inferiores &0, ., da medicdo, menor valor citado na

literatura como valor de referéncia para erro grioesde medicdo. Adicionalmente, o erro

médio das corre¢oes foi d#480,,., -

Em relacdo a comparacdo com o estado da arte,ggodbservar a dificuldade da
deteccdo de erros grosseiros através da analiskiaksespecialmente para erros de baixa
magnitude. Quando utilizado alto nivel de erro geo®, a andlise residual foi capaz de
detectar e identificar corretamente no maximo 6@% &fros grosseiros, além de apresentar
uma identificacédo de forma incorreta, corresporelar?% dos casos detectados.

A estimacado final do EETAG quando comparada comef@ré&ncia apresenta
excelentes resultados, visto que os erros maxirbesreados sao iguais a 0,12% para as
tensdes e 0,23% para 0s angulos.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo avaliou-se a metodologia analitioap@sta para a estimacdo de
estados voltada a sistemas de distribuicdo defmaquaibs, a qual inclui deteccao,

identificacdo e correcao de erros grosseiros ptesers alimentadores do sistema.
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A formulacéo desenvolvida com base na andlise dganentes de fase considerou
as trés fases e caracteristicas inerentes ao aistendistribuicdo: cargas desequilibradas,
diferentes modelos de carga e linhas nao transposta

As etapas de deteccéo, identificacdo e correcdoldtiplos erros grosseiros em cada
fase foram realizadas simultaneamente a cada g@gnaa do estimador. Como resultado,
essas etapas foram corretas em 100% dos casoslogest& correcdo da medicOes
identificadas demonstrou-se precisa para qualipede dado envolvido.

Comparativamente com o estado da arte, esse afmeg@oblemas na deteccéo de
erros de baixa magnitude, uma vez que nenhumacgdetexcorreu nos casos testados. A
insercdo de alto nivel de erro grosseiro possinilia deteccdo de medicbes com erros
grosseiros, as quais foram eliminadas apoOs sudifidegdo. Questdes quanto a nédo
observabilidade do sistema nao ocorreram nos tegtessentados, seja pelo grau de
redundancia utilizado, seja pela escolha aleatfms medi¢cdes, a qual ndo contemplou a
insercdo de erros grosseiros em medidas criticaseritnto, a ndo observabilidade € um
problema que deve ser evitado, aspecto que desilada mais a metodologia proposta, a
qual alcancou excelente nivel de correcao, validachetodologia desenvolvida.
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5. CONCLUSOES

Nesse trabalho apresentou-se como objetivo desestvam estimador de estados
trifasico com tratamento de multiplos erros grasseidle medicdo voltado para alimentadores
de sistema de distribuicdo desequilibrado.

Tal objetivo foi atingido a partir da aplicagdo detodo dos minimos quadrados
ponderados e da abordagem geométrica desse mét@dogmposicdo do erro de medigao.

A realizagdo do estimador proposto considerou @@&@qunamento trifasico referente
aos componentes do sistema, o qual envolveu a agmial de linhas com diferentes
acoplamentos mutuos entre as fases e cargas cererdéds tipos de modelos e conexdes
junto as barras do sistema.

Em relacdo a extensdo da abordagem geométrica d® Wilizada em sistemas de
transmissdo, desenvolveu-se para o sistema ddbdisiio uma metodologia onde o
tratamento de erros grosseiros € realizado de falesacoplada, onde o erro composto de
medicdo e as demais varidveis envolvidas nessa s#apformulados para cada fase. A partir
dessa metodologia, multiplos erros grosseiros pogemanalisados simultaneamente em
cada uma das fases ap0s a convergéncia do estitniéakico, otimizando-se 0 processo da
estimacdo final em funcédo da possibilidade de twteaentificar e corrigir até 3 erros
grosseiros a cada convergéncia. A analise dosstestatisticos a serem utilizados para a
etapa de deteccado resultou na escolha do testeadw Brro composto normalizado em
funcdo de sua maior sensibilidade para a propestmdlise desacoplada de erros grosseiros.
Adicionalmente, uma nova formulacdo para a corred@gseudomedi¢cdes considerou o
efeito do modelo de carga associado a tensdo estjrda forma que o valor obtido apés a
correcdo compensa a alteragdo que ocorre no val@sdudomedicdo durante o processo
iterativo em funcéo da utilizacdo do modelo de &arg

De acordo com os resultados obtidos, validou-seetodologia proposta, a qual
demonstrou excelente desempenho e, assim, passatdbuir de forma relevante e

inovadora para a estimacao de estados trifasicsistemas de distribui¢ao.
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5.1 TRABALHOS FUTUROS

Em se tratando de trabalho de pesquisa, emborase tenha apresentado
contribuicbes analiticas conforme descrito anteremte, essa pode ser aperfeicoada
conforme discutido a segquir.

O estudo de caso apresentado nesse trabalho consalanalise do sistema com um
alto nivel de redundancia global. Sabe-se que asdalif da utilizacdo de medidores
inteligentes corresponde a um aumento sem pre@deatquantidade de informacdes sobre
0 consumidor e que este tem se tornado cada vez disponivel Na mesma direcao,
sistemas de distribuicdo vém se apresentando romiplexos, com a insergédo de geracao
distribuida, microgrids, suporte a veiculos elégjcentre outros. Esses aspectos trazem uma
maior necessidade de automacdo e monitoramento pdmagdo, o que contribui
significativamente para a maior exatidao da estioale estados nesses sistemas. Entretanto,
deve-se considerar que isto se trata de um cet@meédio a longo prazo.

Assim sendo, como trabalho futuro, o desenvolvimate um modelo mateméatico
para a alocacdo otimizada de equipamentos de noedegé ao encontro desse trabalho, a
fim de que se consiga, mesmo para um cenario a@ss liateligentes, alcangcar um plano de
medicao mais real.

Adicionalmente, se por um lado o aumento de medi¢éeorece a estimacao nos
sistemas de distribuicédo, por outro lado exige @estimador de estados seja capaz de lidar
com muitas informagdes originadas a partir de uamdg numero de fontes geograficamente
distribuidas e heterogéneas, seja em funcdo dascptos de comunicacdo e modelos de
dados utilizados, seja pelas diferentes taxas dstaagens. Dessa forma, a investigacdo de
metodologias e proposicéo para lidar com a inteedpkdade entre os diferentes sistemas de
informacé&o presentes nas redes inteligentes cosstise em objeto de estudo futuro.

Outro aspecto a ser explorado refere-se ao estedonetodologias para tentar
resolver o problema da dificuldade de deteccaoraes grosseiros em medidas cujo valor
absoluto € bem inferior a outras medidas locagxesnplo de medidas de injecédo de poténcia
em barras localizadas no inicio de um alimentadorté a medidas de fluxo de poténcia ali
presentes.

Finalmente, o estudo de tratamento de erros grossem medi¢cOes associado a erros
paramétricos e topoldgicos também apresenta-se tipitw potencial para aperfeicoamento

dessa tese.
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