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Resumen

En el preserte trabajo de tesis se presenta la metodologia de estimacion de estados en Sistemas de
Potendia, tanto €l métoda lineal que incluye Gnicamente medsciones de PMU's, como el método no
lineal que puede o no conterer mediciones de PMU’s. S¢ comienza por una breve introduccion al tema
de estimacidn du estados y se describe de manera general un PMU, Se da un panorama del porque
la estimecifn de estados es un tema de interés dentro de la operacion de cualgquier Sistema Eléctrico
de Potencia, Se aborda la teoria de solucion al problema de eslimacion de estados corvencional al
igual que la deteccidn e :dentificacion de datos errdneos. Posteriormente, se analiza 1a estimacion
de estadns con mediciones de PMU's en: ol sisterna, desarrollindose andlogamente los tres tipos de
estimadores presentades,

Todos los estimadares fueron desarrollados en el software libre Python, y los resultados de los mismos

se comproharon mediante los resultados de un programa de flujes de carpa, también desarrallado en
yihon.

Abstract

In the present thesis work is presented the Power System State Estimation methodology, including
the linear mothod which includes only PMU measurements, and the no-linvar which can orcan't have
PMITI's measurements. This work starts with a smal! introduction {o state cetimation theme as well vs
A general description of a PMUL It s given a cverview of why stale estimation is a theme of interest in
the operation of any Electric Power System. Conventional state estimation problem s discussed, then
the identification and bad data cetection. After that, state eatimstion including PMLU's measurements
is analyzed. All three types of estimators where develnped in this worlk.

All estimators where developed in the Tecware Python, and their results whore compared with a

power flow program developed alsc in Python,

111
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Capitulo 1

Introduccién

L1. Objetivo

Desarrollar un programa en Python para estimar los estados de Ia rod e polencia con mediciones

sincronizadas y verificar los resultados usando sistemas de pruebya do TEEE,

1.2. Justificacién

Los sistemas de potencia representan una parte crilics de la infraestructura eléctrica de nuestra
socizdad. A trevés de los anos hemos cracido dependiendo de 1a casi perfecta confiabilidad de estos
sistemas que se han convertido en parte necesaria do nuestras vidas diariss, Cuando entramos a la
habitacion, nosotros instintivamente alcanzamos el apagador de la luz sin la menor Freocupacion de
que no se encendera. Todos nuestros electrodumeésticos, dispesitivos de comunicacion, v casi todas
nuestras herramientas, desde las usaday para la constroccin hasta las fue Lsimos en La oficing, ne-
quieren de electricidad para su Qperacion. No s que nosetros asiiiamos que |z electricidad HIETPre

estara disponible, nosotros creemos que la electnicidad siempre estard disponible.

Este tipo de confiabilidad no sucede sin un gran estuerzo individual como los Ingenieros Fléctri-
c08 ¥ grupal, como las centrales wléctricas, universidades ¥ organizaciones de gebiemoe, Uro de log
aspectos claves para mantener la eonfiabilidad de un sisterma Lan grande como lo es una red de po-
tencia es encontrar la manera de provesr retroalimentacion para yue pueda ser controlado. Encomtrar
Una maneTa precisa de monitorear el sistema ka sida ol objetivo de logenieros que trabajan en una
red eléctrica. 5ia los operadores de dichas redes, s les propetciona la informacion apropiada de las
condiciunes del sistema, ellos pueden hacer uso de ssa informacién para hacer decisiones que nejuo-

ren ne solo la confiabilidad del sistema en el diaa dia. :ambién permities a log Ingenieros planear mas
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electivamente la operacion a [uturo,

Tormemos como ejemplo el apagon o blackon! que =e regisitd en B UL, pues, todasia no se sabe
hasta qué punto el apagaon del 2003 puda haber side en parie tausaco por la falta de informacion
La pperacidn de un mercado noevo grande, seria casi imposible sin lus capacidades previstas por la

estimacion de estados

Desde sus ofigenes como una curicsidad matematica en los 19700s a sa uso limitado durarite
los 80's a su rol expandido pero no central en la operacian de sistemas en los 90's, hoy en dia la
estimacion de estades se ha convertido en nada menos que la piedra angular en que un centro de
contral moderne de un sistema de potencia es construido.

Sin un conocimicnto precise del estado de cada flujo y veltaje en el sistemna en cualguier Hem-
po dado, seria imposible "ir hacia atrés” y explicar porque, por ejemplo, los precios eran asi en ese
Prtimoes.

Muchas tecnologias han llegado desde of inicio de la estimacion e estzdos que han mejoradosu
rendimiento y Jo han candueido a ser parte integral de un centro de control, oy on uia, las Unidades
de Medicion Fasorial (PMU” por sus siglas en inglés] eirven como el siguiente paso para el M ErE-
miento de la calidad para estimar el estado del sisterna. Los PMLs proveen valtajes de secuencia
positiva y mediciones de corriente sincronizadas a escals de un micrasegundo, Esta es posible por la
disporibilidad del Sistema de Posic.onamiento Glabal (GPS por sus siglas en Inglés) v el desarrollo
de las téenicas dv procesamiento de datos muestreadas para aplicacionss de relés computarizados A
pesar de que las PMU's son notablemente mas caros que s dispositivos tradicienales do medician,
las panancias de monitorear ¢l sistema de transmision cor estos dispositivos sincronizadas, Bl peran

les inconvendentes financieros.

1.3. Estimacion de Estados

La preacupacion fue reconocida v divigida en primera instancia por Fred Schweppe, quiéa pro-
puse 1n idea de estimacién de estados en sistemas de patencia: La introduccion de la funcion de
estimacion de estados ha ampliado Tas sapacidades de los sistemas computacionales SCA DA, dindo-
le a los Sistemas de Gestion de Energia (EMS por sus siglas en Triglés) la apeitn de equiparse con un
estimador de estados en Unes. Mara identificar ¢l assado actyal de operaciin del sistema, Ios estima-
dores de estado facilitan monitoreo Freciso v zhoente de variables aperacionales lales comn Mujos en
las lineas de transmision y vellajes en los buses, Provee también datos confiables en tiempo real del
sistema, incluyends el estado actual del sisterna, a parlir del cual, las funciones de evaluacior del sis-

tera pueden implementarse de manera confable para analizar lax contingencias v para determinar
cualqueer accidn correctiva.
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Los estimadores de estado lipicamente incluyen las siguientes funciones:

= Procesador de Topologia: Recolecta datos de estado de mterruptores v switches | v cendigura el

diagrama en linea del sistema.

= Analisis de (bservahilidad: Determing si la solucion de estimacién de estados puede ser ob-
tenida usando el conjunto de mediciones disporibles. Identifica las ramas inobservables, w las

islas observable en ¢l sistema i Gstas existen.

= Solucion del Estimador de Bstados: Determina ¢l estimado optimo cel estado del sistema, el
cunl es compuesto por les vollujes de buses en el sisteria completo, basado en el modelo de la
red y las mediciones recolectadas del sistema. También provee los mejeres estimados para todos

los Aujos en las lineas, cargas, taps de transformadores, y salidas e lus generadores.

= Procesador de datos eredneos: Detecta Is existencia de errores graves en el comjunlo de medicio-
nes, ldentifica y elimina malas mediciones bajo 1a ennd ¢itn de que hay suficientc redundancia

en la configuracion de la medicicn.

= Procesador de errures estructurales y de parimetros: Estima varios pardmelros dels red, lales
como pardmetros de lineas de ansimision, pardmetros de cambiadores de tap en transtorme-
dores, pardmettos de capacitores o reachores shunl. Determina crrores estructurales en la comfi-
guracidn de la red e identifica los estados errdneos en los inlen uprivres bajo la condieion de que

hay suficiente redundancia en la configuracion de la medicion.

1.3.1. Estimacidn de estados convencional

Cumo se discatio anteriormente, el estimador de estads és usada para construir el modelo de 1a
parte observable de la red, y upeionalmente adjuntar el modelo externo al sistema. Con un apropiado
nivel de redundancia, la estimacion de eshados puede eliminar ol efecto de datos errénecs v permitie
las pérdicas temporales de mediciones sin afectar la calidad de los valares estimadas,

Andlisis de contingencia, flujos de potencia aptimos, y simuladores de entrenamiento de despacha
recaen en la calidad del models en tiermpo real de la red sbtenido via estimacion de eslados, 2 inclu-
50 las nuevas funciones necesarias por los morcacos emergentes de energia, Para realizar las tareas
anteriores, un estimador de estados eonvendonal normalmense mwvolucra el siguienty conjunto de

variables de estade:
= Vollaje Nodal

L. Magnitud de voltaje V. on el bus &

2. Angualo de voltajo iy en el bus |
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= Relacian de vueltas de transformacion

1.

2

Magnitud de [a relacidn de transformacisn li en el transformador ki

s"'.nguin de la relacion de transformacion Prn e el bransformador ki

Elestimador de estado provee los sstimados de las variables de estaclo basado en una combinacién

de mediciones ¥ pseudomediciones de Tas siguienies tipos:

s MMediciones

B2

1

- Magnitud de voltaje V| en ol bus &
. Angulo de vollaje B en el bus b

. Potencia activa

a) Flujode potencia Py en la rama b
by Flujo del grupo de remas L P €0 ungrupo de ramas desipnadas

e} Inyeceidn de potencia i% e el bus &

. Potencia Beacliva

i} Flujo de potencia Qu,, en la rama ki
i} Flujo del grupe de ramas ¥ Qi €0 un grupo de ramas designadas

) Inveccidn de potencia Qyenelbus i

- Magnitud del flujo de corriente |, | en Ta zama k. v 1z inyaccion |1, | en el bus k

Magnitud de la relacion de transformacisn Foe o0 el transformador b

- Anguly de s relacion de “ransfornacion Pune &0 el transformadar Ly

s Pseudo-riediciones

F]

- Magnitud del voltaje objetivo V" en el bus k

. Angulo del voltaje ohjetive 8 en el bus

Potencia actva

) Flujo ehjetive PF

i €L 13 rama bk

b} Limite de potencia reactiva QU em ol Fuas &

Elujn de potencia reactiva Q:ir en lin rama iy

- Flujo de magnimd de corrents objetive |77 en la rama ke, ¥ la inyercion || en el bus &

+ Limite del tap 47 en el transformador b

Limite del eambio de fase @i en el cambiador de fase
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'

La estimacion de estada puede ser formulada matemsaticamente usando el siguiente problema de

Oplimizacion can restricriones:

Mininizar flz— hixh)
sujetoa  gix) = 0; ¢fx} < ()

Donde z es un vector de mediciones, hi.) s un vector de fi neion relacionando las mediciones con
las varables de estadn, (.} es una [uncidn objetivo, v g(.) ¥ool.) som wectores de funciones PRS-
tando las cantidades de flujos de potencia. En el método de nindmuos cuadracos ponderados se usa Ia

siguiente funcion objelive cuadratica:

fz—hix]] —= (2= hix) Wiz hix))

donde of apostrofo denota 13 transposicion ¥ W la matriz de pesos. Las restricciones de igualdad
¥ desigualdad som usacas para represertar las funciones objetivo y los limites de las paries no obser-
vahles de la red. Las funciones objetiva no cuadrdticas comn los valoms absolutos de los residuales

también pueden ser usados, al fgual que una combinacién de funcianes objetivo cuadraticas v no

cuadraticas,

1.3.2, Unidades de Mad icidn Fasarial {PMU’s)

Las Unidades de Medicion basorial (PMU's) sen dispesitives de medicios digital que usan la
Transformada Discreta de Fourier en CONfUNEON con 1ina sefial precisa de GPS que provee medicio-
nes de fasores sincronizadis en diforentes lugares del sisterma de potencia. Con la sincronizacion del
GI'S, esta teenologin tiene |a habilidad de simeronizar Jag mediciones a pesar de Jas largas distan-
tias que pueden separar los puntos div medicion, Mientras que los PMU's fueran eriinalmerte muy
eostosos; el costo asociado con estos dispositivos ha eaido en las dltimas décadas debido al mejo
ramiento de la tecnologia. Mientras que el costo de fus PMU's disminuye, el costo de 1a instalacién
debida a seguridad v comunicacion ha ncrementando Sin embrargo, o un gasto de ca pital justifica-
ble'y ulwra una subestacian de control puede ser equipada con mediciones de voltaje v flujos de linea
obtenidas de PMU's an cada alimentader de la subestacion, Problemas derivados que dquejan la esti-
macion de estadoy comao Por ejemplo el Hempo de sscaneo puede ser climinado con el uso exclisive
de PMU’s. Adicionalinente, las ecuaciones no lineales tradicionales Hue crwan variactones de Hem-
pe computacionales v cambios de divergencia pueden ser reemplazados por ecuacivnes lineales que
simplifican el estimader ¥ ofrece al operador un estado del sistoma fresca con miy frecuencia, Con
las mediciones coordinadas tan precisaments en el liempo, el process de estimacicn puede ser facil
¥ Dricticamente expandido a las treg fases el sistema de Fotercia, dando |

A Aperhara a ura nueva
mirada a las condiciones del fencionamiento de [a red,
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1.4. Contenido de la lesis
Lit tesis se compone de 7 capitulos los cuales se describen a continuacion:

= El Cupitulo 1 describe brevemente el tema de estimacion de estados, abordando Tas funciones
en que se compone. Se presenta el objetivo principal de 'a tesis asf como el porque la estimacian
de estados es de importancia en la vperacion de los sistemas de potencia, También se describe
brevemente el estimador de estados convencional v s induye vna breve descripcian de los
PMLI's.

= ElCapitulo 2 aborda la matematica del métoda de solucion de estimacion de esladis, Se presen
tan los metodos de Nweton Raphson y Gauss Newton, que son los métodos de solucian para el

modelo no lineal. De igual manera se describe el estimador de CD ¥sus componentes.

» El Capitulo 3 aborda el tema de estimacion de estados eskitica, este lomia es el principal dentro
de la estimacidn de estados von mediciones convencionales. Agqui se describe ampliamente tedo
el método de estimacion de estados. Se presentan las cluaciones necesarias para el proceso,
asi eoma las propiedades de los estimadoes del sistema, De igual manera se abonda la estadistica

relacionada con el procesn de estimacion,

* El Capitulo 4 aborda 1a estimacién de estados cuando se tieren iisponibles mediciones faso-
riales de PMLU's. Se presenta una introduceitn al tema y =g abordan los tipos de estimadores
que se pueden desarrollar. Al igual que en el Capitula 3, aqui también se presentan las coua-

clones necesarias para el proceso, teniendo todo Lo necesasio para implementar el estimador de

estados,

= Bl capitula 5 aborda el tema de deteccién e identificacian de datos erréneos. Un tema de suma
importancia denro de la estimacion de estados., Aqul se presenta toda la teoria relacionada
con los datos malos, meluyendo su descripeion v el método para detectarlos y eliminarlos del

camunto de medicivnes. Se presenta de igual manera la esladistica relacionada al tema.

* Pl Capitulu 6 presenta los restltados obtenidos por los estimadores desarrollados. Se prosentan
los sistemas usados, ¢f Lo junto de mediciores usados, los resuliados graficos ¥ numéricos al

imual que los casos que se sinularon,

» Bl Capitule 7 presenta las conclusicnes obtenidas duspues de analizar los resultados. Se presen-
lan de ignal manera, posibles modificasiones fque se pueden realigar a 1os estimadores con el fir

de mejorarios v/ o complemontarlos



Capitulo 2

Minimos cuadrados lineales y no

lineales

21. Minimos Cuadrados

Considere ¢l modelo de medicion no lineal

: = hx) e

Donde z ea el vector de m 1 de medicianes ¥ ¥ es el vector i % 1 de estados verdadercs, vifx)
esun vector de m o 1 de funcicnes rio Bneales que relacionar las medicdones con loz estados vV Ees
un vector pr v 1 de los errores de las mediciones. Se supondrd que las mediciones tend ran un media

de cern via eorrespondiente makriz de covarianzas ey T

El problema de estimacion de estada puede ser formulado come ana minimisacén der

(B—=hx)) B Yz — hix)) (2.1}

Il =

Jix; =

I{x) tambicn pude ser escrito come EIEU:
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conde oy esel (7, 1) ésime elemento de la matriz de covarianza de errores en la matriz K. Este proble-
ma de mimmos cuadrados Ponderados usa la inversa de 13 Inatsiz de covarianza K, como una matriz

de pesos. El estado estimado ¥ o obtenido per el sizuicnte procesy itera tyo:

Gia'jax" = —yix™)

i1
i

53 :E'I'.I +dmﬂ‘

donde zix) es el gradiente de T(x) ¥ G{x) 68 la matriz de Eanancia,

2.1.1. Mélodo de Newton Raphson

La derivacién del métodn de Gayss Newton cnvuelve | transformacisn del prublema ariginal de

minimizacion en un problema de minimos cuadradas lineales linealizands en vector de funcicnes
Hix),

Para el métoda de Mewton Raphson, sin embargo, las condiciones e optimabilidad son aplizadas
directamente a | (x).

La primera condicin dptima para el modelo de Newton Raphson es:

&ix

r-h: ) {'_|| TJ{

%) i (3_, = Hr-{x_l) H!’TJ-[:C,I
10
dande g(x) denata ¢ gradiente de J(x). Larafs de la eouacion no lineal gix)=0 puede ser encuntrada

usando el métode de Newton Ra phson. La expansion de Taylor aproxima al graciente de la funcidn:

Afglx+An) = gix) FGix)Ax

donde Gix) ex la matriz facobaany de g(x) (0 la matriz Jessiana de |(x)):

. dgix] _ #)x) o f i sl T e 1y P (x)
& = Sl 5l vl ) g FlT iy i (el D = 3 ailrd]
al ox ! ?1 T ( Fx J L 'k':? -
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La solucian de minimos cuadrados puede expresarse como sigue;

A= G HaiH' xRz 'Az(x)

Por Lo tanto dade que:

i Ahix) oy T
==1 b TAS = T = B
¥ ( = ( e ) ) HY (xR x)

la correccian del vector de estado puede escribirse como Shpue:

i f }1 Ny ) I
A = (H'[hJH{'HEﬂ—E o s ’53-'—)) HY (x|R Az 22)
=y o ‘

21.2. Método de Gauss Newlon

La expansidn de Taylor provee una aproximacion del vector de hunciones no lineal hix):

fix+Ax) = hix) | Hixlax

el problema de minimizacion en 2.1 puade ser re-eserito como sigue:

llAx) = {Az - HixiAx) R YAz — Hix)Ax)
donde:
Ar = z—1hlx]
: _ b
(=) I

esla Gl es1a matriz Jacobiana, La condicion optima de primer orden es:
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o [ Ax)
ahx

= —HT[x)R. "(Az - H{x)Ax) =

Por 1o tanto, la solucion de minimos suadeados lineales puede ser expresada como sigue:

: L v=1 .,
AR — (.'r'[xmrﬂ{x}] HT(x)RT Az{x) (2.3)

Note que si el término que depende de la segunda derivada es ignorado 2.2 se reduce 9 2.3, Por su-
puesto, segundas derivadas sdlo aparecen:en modelos rio lineales: Incliasn verestos cases su efecto en
la convergencia en estimacion de estados dependerd sdlo en que tan bien encaja el modely propuesto
con los datos, esto es, depende que tan cerca Az se acerca a cero. En la mayoria de las situaciones,

el impacto de las segundas derivadas en la conve rgencin de |z eslimacion de estados on sisternas de

polencia estalicos es despreciable.

2.2. Estimadorde CD

Es comunmente de ayada trabajer con un mode o de aproximacion de CI pam las ecuaciones de
medicion en el andlisis de la inheronte limitacion de varios métodos refacionados Gnicamente con la
configuracion de la medicion, La aproximacion de CD es oblenida asumiendo que las magnitudes de
los voltajes de bus son va conneidas Yeuesorigual a 1.0pu, Despreciands toduos los elementos shunt
¥ las resistencias de las ramas, ol flnjo de potencia real medide del bus £ al i puede ser aproximada
por la expansion de Taylor de primer arden entors 8 — 0 dado po:

P, = r'ml £
X

dorde x; es la reactancia de la rama k-, Oy e ol dngula de fage en el bus k ¥ ¢ w3 el error de

medicion. Similarmente, una medicién de in yeccion de potencia en un bus dade i puede ser expregado

como Ia suma de los flujos a lo largo de ramas incidentes a ese bus:

F = r_.[-r*.'-,l'!_l-"]

N
donde N es ol comunto de buses conectado al bus fi

Por lo tarto, &l modelo de CD para las mediciones de potencia real pueden ser exprosadas en forma
matricial como sigue:

2 = “_q_.,'i}-l-t',-.
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dende 2,4 incluye mediciones de myecciones v de flujo, Hj4 es una funcisn de sélo reactancias
de sama, v €4 es el vector de errores aleatorios. Note que la referencia del dngulo de fase cel bis es

tipicamente excluida do § ¥ la correspondiente colummna se eliminars en 4.4

2.21. Variables de Estado

Considere una red descrita por i, variables de problema. Cuando of modelo de flujo de polencia
de CD es usaduy, estas variables son los angulos de los valtajes de ks, fujo de potencia activa de las
FAMas, ¥ generacion v curga de potencia activa en los buses Estas variables estar conectadas por un
canjunto #. de ecuaciones de red (modelo de ted) que expresa el balance de potencia on los brses de
Ia red v su relecion entre los angulos del voltaje nodal y los flojos de potendia activa de las ramas.
Dado que el estimador de flujos de potencia de CD o5 lingal, el modelo de Ia Ted es un conjunto
lineal de ecuaciones independientes, Normalmente ss un conjunte de ecuaciones indeterminade: la
diferencia 1, — #, entre el namern de variables del problema v el oaden del modelo (nimero de
ecuackones independientes), es el niumera de grados de libertad de este madelo, (No confuadir con
los grados de libertad del modelo de medicidny. Fl conjunto de variables dal problema puede ser
dividido en dos subconjunos: un subconjunto de 7, — M. variables de estado v un subconjuntu de

variables dependientes, Fi comjunto de variables de estado {iene dos caracteristicas principales:

{a) Describe el sisterna por completo, en el sertido que, si los estados son conocidos, todas lag va-

tiables restantes (el conjurto dependicile) puede ser determinado usando las conaciones el

modelo de red:

fb) El conjunto de estados es minimo, en el sentids gue st cualquivra de las variables de estado es

removido del conjunto, la propiedad (1) no se congerva,

2.2.2, Modelo de Medicién

El modelo de medicion relaciona las variables ae estado con las variables dependientes por medio
de un conjunto de scnaciones de red. La estimacidng e aaado, sin embargy, o5 basado en un comjunti
de mediciones (datos telmétricos y pseudo mediciones). £l modelo de medicitn describe ol sistena
de medicion estableciendo la relacién entre las variables medidas y las varables de estady,

Las mediciones son divididas en dos categorias: mediciones de variables de estado ¥ las mediciones
de variubles dependientes. Ambos lipos de medicionss son representacos en el modelo de medicion:
el primery s trivial, mientras que el segundn las ecusciones del modelo de red sun usadas para ps-
eribir las variables de medicion en trmimnos de variables de estado. Bl ndmero de grudos de libertad

del modelo de medicién es 1n diferencia entre el mimerc de estados v el rango (ntimero de renglo-

nes S columnas independientes) del modeln,
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Ejempla.

=¢ tiene el siguicnte sislemi de 3 rodos, obtenga las variables del proslema, el modelo de red,

las variables de estado v el modelo de medicion:

1 f2

’—'-\ ¥=0.02 pu
@/ ’\\_ ¥=0.07 pu : :
¥y3=0.01 pu

Figura 2,1;: Ejemplo de 3 uses para el estimadaor de €I

Variables del problema:
Tomamos £y = 0, por o lanto las variables del proflema son:
Pl.' Py Fﬂ-r P]z_. Pz Bos B2, 03

Modelu de Red:
Py—Py—Pg =0
PrtPz P=0
Pyt Pt Pan=0
Pry | 508 =0
Piq £ 1008, =0
Py — 100(8: — ) = 0

Variables de Fstado: Dade que Fay ocho variables del problema v scis ecuaciones de red inde-

pendientes, dos variables pueden ser seleccionadas come variables de estado, por cjemplo, 8. v f5 o5

una elecciom comuan,

BIBLIOTECA — emvmn TE
GRADUADNS E INVESTICACION
LT L
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Muodelo de Medicidn:
En este caso hay cualro mediciones P, PR pgee | PSS que son expresados en trminos de va-
riables de estacio 85, iy

—508; — 100 8y = pires:
150 iz — 1010 iy = pipens
—100 8; + 200 8; = pjres=
—100 83 = Pie

Estas ccuaciones pueden ser escritas en torma miatricial como sigue:

50010 pyees
130 w0 | [\ | pees
w000 | ( 8 ) | s

(R o

donde la matriz Jacobiano H el vecker dis variables de estado ¥, v el vector de mediciones = zom

Lamo SlEuE

-0 100 paweas
1530 =100 B ; s
H= = F— E
—I 200 B papeas
b — 1 .,‘ P



Capitulo 3

Estimacién de Estados Estatica

3.1. Introduccién

Uin sistema de potencia consishe ssenos Imente de sistemas de generarifm, transmision v distribng-
cidn. Un sistena de transmision contiene un gran nimero de subestaciones que estan interconectadas
por lineas de transmision, transformadores Y bires elementos de sistemas de protecrian v control. La
operacion v plancamicnts chciente ¥ eeondmicamente dptimo junto con Ja seguridad del sistoma
sléctrico de potencia siempre han ocupado ung importante posicién en la incdustria electrica. Para
ilcanzar estos abjelivos, es primordial para los ingenieros, mositoredr precisamente los estados de
vperacion del sistema de potencia. Una herramienca esercial para el monitoren en tempo real del
sistema de potencia es la Estimacian de Bstados. La Estimacion de Hstadus Estdtica se reficre al proce-
dimiento de la obtencion de los fasores de voltaje de todos los buses del sisterr en un punlo dado de
tiempo. El estimador de estado hace uso de mediciones rdundantes para filtrar mediviones erroneas
Grerrores en b telemetria y ast obtener un estimada dptimo. Mediciones simultineas de cantidades
en diferentes partes del sistema es practicamente mposible, por lo fante un lapso de tempo entre
las mediciones es normalmente tolerado, Esta tolerancia es justificada debido a |a haja variaciin on
las condiciones de operacian del ststema de polencia bajo condiciones de operacidn narmales. La
definicion de los estados del sistoma usualmente incluye los fasores de voltaje de bus en estadn es-
taciomario, Esto implica que la topalogia de [a rod ¥ los pardmetros de la misma son perfectamente
conocidos. Sin embargy, ercores en los parametros de la red o en [a topologia existen ooasionalmente,

debidao a por ejempln, Lurtes no teportadis, sags e lincas de tramsmision e dias calurnsos, etedtera

[1].

Basicamente, ¢ estimador de estados actin como un filtr para eliminar pequenos eriores es-

tadisticos inherentes a o medicign ¥ pata |z supresion de errores graves (medidanes erréneas) de-

14
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bidas al malfuncionamiento de! sistema de adquisicion de datos. Un ejemplo de cstos erroroe praves
puede ser la mala cunexisn de los ransductores (polaridad inversal; de esta manera, ol medidor re-
gistra el valor negativo de la medicién, la cuzl entraria al EM52]. Ahora bien, se asume que el sisterma
de potencia opera cn estado estable bajo condiciones balanceadas, Hsto implica que todas las cargas
de Ins buses y los Aujos de potencia en las ramas serdn trifisicas y balanceadas, todas lzs lireas de
ttansmisicn estan transpuestas completamente v cualquier otro elemento en seric o derivacién es
SImétrico en las tres fases, Estas suposiciones permiten el uso de drouitos equivalentes monoldsicos

de secuencia positiva para modelar el sistema entero. La solucton que se obtendila seria 1z COMpH-

nente de secuencia positiva del sistema durante operacion balanceada en estada estacionario [1].

3.2. Propiedades de los estimados por minimos cuadrados ponde-

rados

La estimacion de estados usa grandes muestras de mediciones Fara determinar el mejor estado del
sisterna, de las cuales algunas de cstas mediciones puvden sor brprecisas o ser eredneas. La Bstadistica
puede ser de ayuda en la manipulacion de los datos de acuerdo & clertos procedimientos estadisticos,
De los muchos criterios que pueden legar a ser dtiles, |0 siguitntes Lies sun mds adecuados para |a

estmacion de estados en sistemas de potencial3):

L. Criderio de mdxima probabilidad: Agui el objetivo es maximizar la probakilidad de qu el estimacdo

de la variable de estado 7 sea el valor verdaders del vector de estadp +,

2, Criteriv de minima cuadrade ponderado: Aqui ol objetivo es minimizar la suma de los cuadrados

de los residuos ponderados de la medicién estimada v las mediciones reales 7.

3. Criterio de minina varianza: Aqui el objetiva es minimizar el valor esperado de la suma de los
cuadracos de las desviaciones de los componentes estinados del vector da varables de cstado

de su correspondiente companente del vector de estados verdadur,

3.3. Estimacién de mdxima verosimilitud

El abjelive de la estimacion de estado és delerminar el estadn mas probable del sistema basado
en las cantidades medidas, Ura manera de lograrlo es con la estimacion por maxima verosimilitud
@ maxima probabilidad. Se asume que los errores de las mediciones tienen ina distribucian prota-
kilistica conocida con pardmetros descorocidos. La funcidn de densidad de probabilidad ranjunta
pata todas las mediciones se puede eseribic en térmings de estos pardmetros desconocidos, Cata fun-

cion es conocida como Funeida de prubabilidad y aleanzara su valor pico cuando los pardmetros
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desconocidos son escogidos de manera ue sean cercanos sux los valores reales. Por o tanta, un pro-
blema de optimizacion puede aplicarse para maximizar la funcién de prozabilidad como funcicn
de estos parimerros desconocidas, La snlucisn card los estimados de probabilidad méxima para los
parimetros de interés. Comdnmente se asume (ue los errores de medicion tienen uni Gistribucion
Nomal (Gausslana) v los pardmetros para dicha distribucion son su media M. ¥ su varianzs o2, El

problema de estimacion de maxima probabilidad es entonces, rosuelto para estos dos pardmelros.

3.3.1. Funcién de Densidad de Probabilidad Normal (Gaussia na)

La funcicn de densidad de probabilidad Caussians para we variable aleatoria z essd definida

Comg:

donde:

s = Variable aleatoris
= ¢t Media o valor esperado de z — Efz)

o Desviacion estindar do =

La bancién fi2) cambiara su forma dependienido de los pavdmetros My, Sin embargo, su forma

puede ser estandarizads usando ef siguiente cambio de variabls:

T
t = —
¥ o
qui produce;
) | PP
Eiu)y = IF“L"-'_-“,'_”
1 i
Varln) = —Warz—g)=2_ -1
e P
Por lo tanto Ia nuesva funsisn s convierts en:
1 2
Din) = T
VAT

Una gréifica de ®1u), que &5 referids como Funeien de Densidad Probabilistica Norerial {Caussia:

na) se mucstra en la fiyura 3.1;
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:-4|
I‘u
| A I e -._|_ L

aF—— |— j — l_r" _|_1-,_|. J_ _.l_

e S A N S
A
. i—— |— —|;I;"I:-—|— —| - I__II'_H._I. i |_ -
i — .I_ _H'f._ _|__ |_ _I _Illl_u__. =

Figura 3.1: Funcion de Densidad Probabilistica NMormal |Csaussiana)

3.3.2. Funcién de Probabilidad

La probabilidad de la peurrsncia de m med ciones independiertes 2, cada una con |
cidn de densid

a misma fun-
ad Gaussiana se puede expresar como el producto e Jag | unciones de distribucion

individuales i se SUpone que cada medicidn es irdependiente del resto:

fulz} = Fiz) -Flzz} o flza)
donde:
Bz desima medidsn

wozFin . 2

La funcion £, (2) es lamada funcisn de probabilidad de -,

El objetivo de la estimacian PO maxima verceimilitud es e (o maximizar esta verosimilitud con

respecto de las variables de estado del sisterna si log parimetros de la funcion de densidad son eo-

nocidos. La funcicn de densidad comunriente se reermplaza por su logaritmo a fin de simplificar

el procedimionto de optimizavion. La funciin modificad

garitmica, [, v psta dada por:

a es llamada Funcian Jde Probabilidad Lo-
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i

L= loglfnlz)) =Y logifiz))

_ g -y M 1sgl2or) = ¥ 1oglo;]
L. = == }T] = — o log{2eri - .E aplm

El estimador de Maxima Vernsimilitad masimizars la funcién de probabilidad {funcidn logaritmi-
ca) para un conjurto dado de observaciones z;,z2 . .., Por lo tantu, rusde ser abterido resolviendn

el sygente problema va sea makimizandao:

ol fulz)) (3. 1)

U bien, minimizando;

51 : 2
¥ (5-_ -‘if) (3.2)

=1 o
Este problema de minimizacion puede ser re escrito en termings del residual z; de medicion, el

cual se define comao:

o= = wi=2 - Elg)

donde la mediz p;, 0el valor esperadode Fz;) de la medicion =, puede ser expresado coma (2,
una funewn ng lineal relacionando el vector de estado del sistema ¥ a la fasima medicion. El cuadrado
ce cada residual J'I es medida por Wi = E"I:?, que es inversamente relacionado al error de la varianza
dsumicd por esa mediclon. For lo tanto, el problema de la minimizacion de la ecnacion 372 sord 2ejui-
valente a minimizar la suma ponderada de los cuadrados de los residuos, resalviends el signiente

problima de optimizacicn para el vector de estado x

mnimizar
il i y
2 Wart | (3.3)
t=1" ‘
Sujeto a:
5= )=
i = 0.5 0.0

Lia solucion del problema de optimizacién anterior es lamade estimador de minimos cuadrados

ponderades (WLS) parax,
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3.4. Modelos de medicion y suposiciones

Considers el conjunto de mediciones dados por el vector =

2 Ty, 2o, ooy )
Zi ad mypgyiiis cric) £z

z = - - — hix) Lo
Ty \ (I [ e o PR, o

donde:

o 0T = {hy 2, halad, . e la)

I (x): s la funcion no lineal relacionando la medicion con el vactor de estado «

s !l = {x xeoxn ) Bs el vector de estados del gistema

, : g
v el = {ey,ea i) Fselvector de errores en las medidones

19

13.4)

Las signientes supasiciones son hechas comdnmente, en cuanto a las propiedaces estadisticas de

log errores en las mediciones:

Los srrores en las mediviones san independientes, por ejemple: E(z; r;) = 0, por lo tanko:

Coviel = File-e' ) — R— diagis?, o5, .00,
J EAE PR I

(3.5)

La desviacion estandar o; de cada medicion 1 es calcalada para reflejar la exactitud esperada de

caca madidor usado. El estimador WLS munirmizara la siguiente funcidn objetivo:

Jxy

2z — hi(x))?
|E R”
f2) = (e—#xTR Yz Kix))

La expansidin de Taylor proves una aproximacion del vector de funciones no lineal x):

hr+ax) = h(r)+ HixjAy
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¢l problema de minimizacién en 3.2 Puede ser revserito comp Sigue:
HAT = Az - Hix)aa) R Yoz = Hix)ax
donde:

" Az=z—Jiy)
: it 5 .
o Hiy) = e Oue es Iy matriz Jacobiana
L1

Ahora hicn, 14 condicicn tptima de Frimer arden es

¢ Ax)

o HT R As - Hix)Ax) — p
LA

Porla tanto, 12 solugidn de minimos cuadrados lingales puede sor expresada como Sigye:

Ay = @ '[J'}H"J,.t'!-!i'";"m;:.'_l (3.8)

donide:

« 5y = (HT{(x)R-VH{z)) 1

3.5.  Algoritmo de Estimacién de Estados por Minimos Cuadrados

Ponderados

La estimacitin de estados Por mitimos cusdrados Penderados invelucra |a solucion iterativa de 1
ecuaciim 3.8, Se Hepe que hacer ura estimacion inicial para ol vertor de estados ¥V, fsia lipicamente
remesponde al perfil plane de vodtaje, en donde todos s volkajes wp suponen de 1.0 pu v tiwdos en

fase entre 54, F] algoritmo de solucion terativa de estisnacian de minimos cuadrados Ponderadns, sp
puede describir coma Sigua:

» Iniciar eraciones, iniciar el mdice de fteraciomes ¢ — 1

" Inicializar ol voctor de estadis Y, tipicamente come perfil plano,
* Caleular la malriz de sanencia Giaby

= Caleular ol ladn derectio de [a Buacion ¢ = HTy ¥ R-1 (== kix))
* Descomponer G ¥&) ¥ resolver parg Ayt

= Probar convergencia, max|Ayt| < ¢
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* 5i 0o se cumple g punte anterior, actualizar 1%=1 — 3¢ L Ak =kiloiral pago 3. De o

contrario, detenersg.

Elalgoritme de arriba esencialmente envuelve los siguientes cilculos en cada iteracion (usando g
méfodo de sustitucidn “adelante-atray):

L Céleuly del 1ads derecho de la setacisn
{Gfri":]ﬁx"‘+' = HT[J:'"JJ?'_'{Z —nlxh) (3.9
» Caleular las funciones de tnedicion, iy o)

» Construir el Jacobiang de medician, Hi)

2. Céleulade G{x*) y Ia solucien de la ecuacidn

CLrt) Akl _ BT (gt e
* Construir la matriz de gArancia, G x")
® Descomponer G{ %) en sus tactores Cholesky

& Realizar sustiluciones “edelante-atrds"para resolver para Ayt

3:6. Funci6n de Medicién 4 (x)

Las mediciores Pueden sor de una variedad de fipos. Las mediciones wsadas mds cominmente
ton los ujos de potencia en [as lineas, las invecciones de potencia on los buses, [as madpmitudes de
vollaje y las magnitudes del Muie de corriente on lay lineas: Estas med iciones pueden ser expresadas
en términes de variables dp estado va sea usando las conrdenadas polares o rectangulares. Cuando se
HEan las coordenadas polares PArd un sisterna que contiene i Luses, el vector de estado tendrd (En-1)
elementos, 1 magniludes de voltaje de buses ¥ (=1} dngulos de fases, donde en dngulo de faye de
i bus de referencia s lijado & un valor arhi trario, coménmente 0. B vector de estado ¥ tendd |4

siguiente frrma, asumiendo que ¢l by 1 ee tumaco comi refersnes-

X3 = [[}2,- EI:I.----.:'rl.lrr1'J]r.||"I2r----""‘,nl

Las expresiones Para cada una de las mediciones de arriba estin dadas a cuntinuacidn asumienda

el modela general o Para las ramas del sistema CUTL Se muesten en a Apura 32,

= [nyeccian de Poteneiz Acliva v Reactiva en of nid i

[
b= VL (Gyees e Bysing) =12, 5 (3.10)
a=l

N
& = ¥ Y (G s 6 - Bicosty) i=1,2,., N johd (3.11)
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Figura 3.2: Modelo pi da una rama de la red

= Flujo de potencia activa y reactiva del bus falbus 2

By = Vlf—" (i + it = Vi V; (g cos 8 + by sin 85;)

Gj} i —VIE fb.'q + L'”:] == IP':, 1":1 [SI',' ai -H” — bfnl rtis H?',;]

= Magnitud del flujo de cormiente del bus i al bua

O i
Ty wn Gl
i 1r"l|
oignorande la admitancia shunt (g, + il ) -
by = ,lul."'[ ng ¥ h?ﬂb'—: b - .T.r.}_l-", cos B}

Dende:

s Vi 0; es la magnitud del vollaje v dngulo de fase enel bus i
L =80 —§

s G4 ijI es el iesimo elemento de la matriz de admitancia

» gii+ ib;; es la admitancia de la rama serie corectando los buses § v

(312}
(313

(3.14)

{3.15)

v g+ by es la admitancia de la rama shunt ennectada en el bus | como se muestra en |z figura

2

= M es el conjunto de niimera de buses que estin direclamente conectadas al bus
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3.7.  Jacobiano de Med icion H

La estructura del Jacobianag de medicién H serd como sigue;
[ My 3y
i Al

a'F_I"IIJ:J;I.' E”E_ﬂ:
] 2

ot g ':”.-.lr-ng
B v
2 Vir!ae J
g v

Las expresiones Para cada particion son comg siguo:

= Elementos correspondientes a las mediciomes de inyeccion de potencia real:

P K - = ) 5
@ ; (Vv =y sim B By ety — V2 By
g;l = V¥ iy S ﬁ‘,’; — Bupog )

%’ = f_ Vi (Gyj cos B + By, sin Byl + Vi

;1;:% | (Gy tos iy + By sin it

= Blementos cormespondientes a las mediciones de inveceiin de pPolenca reactiva;

23

{3.16)

{(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.200
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9%
o8,
e
%,
40,
v
30,
AV,

* Elemenioy corresponedicnbes g

an,

¢

N
E Vi ¥ (Gij cos
i=1

ViV (—Gij cos 8,

I'hl

L VG sine,
=1

TATICA

Bt By sin ) — w26y

i = Bisia {J]-.I. i

- Elili s r;l'll'] = II-"': E-".:

l'rl l::cl'll sin Hg_,i = B{.i s ﬁl}:l

las mediciones de

flujo de potencia roal:

Er ig,.‘,- sin '?:'_.' — EJ.'_,- 05 fi)

o
AP
a
CRsY
a¥
dV;

—¥ Vi ':5‘.':,1' sitt tly

by cus i1

1-':, [g.},' cos H‘J. - f?_., S dg) & 2 |.'g_.|,- +rn W

=V (g cos By + it sin B

» Elementos correspondientes 4 las mediciones de lujo de porencia reactiva:

Q)
a0,
A
a,
20
v
30,
oV

* Elementos correspondientes 4 |

— ¥ ¥ (g, tos Bii + Bysin i,

Vv [3 cis thy; -

Vilz if Bt i

1 .:'

by st ity

by eas Bid+2¢ By +by V;

-V (g atn iy — by cos Ly

as mediciones de magnitud de voltaje:

W
av;
I

r]}

v,

B, 0
W

at),

24

(3:21)

{3.22)

(3.23)

{3.24)

{3.23)
(3.26)
(327

13.28)

(3.29)
(3.30)
(3.31)

(3.32)

(333)
(3.34)
(3.35)

(3.36)
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® Blementos correspondientes a las mediviones de magnitud de flujo de corriente (ignorando 1a

admitaricia shunt de 13 ramalk;

a—;“;:f _ & Fb V, Vs sin by (3.37)
E:_.!%r = —gﬁ—;; hﬁ Vi Vi st iy (334}
1%—:' = Rf—: hi (¥ = Vieos g, (3.3%)
dd—% = ‘ﬁ% hi (V5 — V; cos 8 (3.40)

3.8. Matriz de ganancia G

La matriz de ganancia esta formada usando el Jarohiano de medicién & ¥ lamalriz de covarianza
de log errores de las mediciones K. La mabriz de cova tianza es asumida de forma diagonal, tenienda

las varianzas de los mediciones comao sts valores en las diagonales, Dado que & estid formiada como:

GiaY) = gy (341)
tiene las siguiontes propicdades;
L. Es estructural y numeéricamenty simétrica,
2. s dispersa, sin embargo, menos dispersa conmiparada con 4.

3 Es en general una matriz definida no negariva, Por ejemple, lodos suos si cenvalores scnono
= [ 5

negativos. Bs definida positiva para redes completamente observailos.

G es construida y almacenada COmp una matriz dispersa para consideracionas e memaoria y de
eficiencia computacional Fatd construica procesando una medicién 3 12 vez, Considere ¢l Jacobiano
de medicion H v la matriz de covarianza K para un conjunto de medicion s m, cada una cerresponde
a8 un renglin coma se muestra:

H
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Ry 0 ...

e 0 o0
0 0 0 Ry |

entonces la matriz de ganancia puede ser escrita coma sigue:

i
G = Y (H R H (3.42;
=1

Dado gue H tiene ren glones dispersos, eso produce que sus productos tambisn sean dispersps, Los

términos diferentes de ceroen G pueden entunces ser caliulados v almacenados en forma dispersa.

38.1. Descomposicidn Cholesky de G

La matriz de ganancia G puede ser escrita como el products de una matriz rlzngular infericor dis-

persa y su branspuesta, A esto se e conoce comig descomposicion de . Ta descomposicion serd en-

lonces de la forma:

6 == sy (3.49)

ks necesario tener en cuenta que esta descompos.cion no se puede realizar s el sistema que se
estd analizando no es completamente observable Es decir, la solucion del estimador dea estados no

puede ser obtenica si el sistema es irohservahle 1]

Los factores tnangulares de G ne son tnicos ¥ su dispersiin o esparcidad uepende muche de la

manera en que la descomposician se realice [2],

3.9. Solucién de la ecuacién normal

Asumiendo que la matriz de garancia fue descompuesta apropiadamente en sus fctores Cho-

lesxy Ly LT, el siguiente paso es resolver s scuacion normal para At

TP ell. - (344)
donde £* denota el lada derecha de la eenacion 3.9, Bsta solucion es vbtenida en dos pasos;

L Suslitucién hacia adelante: Sz LT Ax* =y se obtienen los elementos de # iniciando ULty

usando sustitucionss en la ecuacian transtermada Ly = 15 El rengldn superior serd la solucion
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de uy par # /L. Sustituyendo para @) en el resto de los renglones, se reduce ol canjunto da
ecuaciones a unn Repiticndo el mismio provedimiento para u; u el resto se obliene Lz sorlucian

complata de .

2. Substituciin hacia atrds: Ahora quc se conoce A o seuka LT AyE — 4 pdra substituir hacia
atras y resolver para los clementos de Av® Para este proceso, 1a substitucidn se dobe empe-
zar por cl renglén inferior, donde ¢! Glimo elemento del vector de solucion o obtenido por;
ﬂ.\i’fr:} = Wil L Sustiluyendo en el resta ce los englones, el privceso de la susttucion hacia

atrds conbinia hasta gue lodos los elementos son calculados.

Este process para la odlencion de los merementosde Ax* resulta muy eliciente debido a la esirye-
tura. dispersa del Faclo trangular L de |a matriz de ganarcia.

Si se desea pvitar este melodo, los incrementos de Ax? tambign prieden ser obtenidos mediate la
ecuacisim 3.8 |3] [4],

3.10. Formulacion desacoplada del estimador de estados por WLS

El principal trabajo computacional asociado con la sohicién del estimadur de estados por WLS,
es la descomposivion de Ia matriz de ganancia. Una manera de reducir este trabajo es mantener una
matriz de gavancia constante pesd apraximada. Fsta asroximacion es pusible debido al hecho de que
los elementos de o matriz de ganancia no cambia significativamente cntee T miciulizacion con pertil
plano v 1a solucién del estimador Ademds, como se observa en ol problema de Tujos de potencia [5]
la sensibilidad de las scLaciones de potencia real ( reactiva) a eamblos on la magnitud (angulo de fiase)
de los voltajes de buses es muy baja, especialmente para sistemas o altos voltajes en el sistemy de
tfransmision. Estas obeervaciones dan pie a la formulacion desacoplads de la estimacion de estados

[, 7). En esta o lacién, las ccuncionpes de medicion sen particionadas en dos partes:

= Mediciones de potencia reactiva, incluyendo las inyecciones d potendia activa an los buses y el
Auje de potencia activa on las ramas, Estas mediciones serir derotadas For el subindice 4, que

sighifica mediciones de potensia activa,

* Mediciomes de potendie reactiva, ncluyendo las mediciones de puotencia reactiva en los buses,
ve potencia reactiva en las ramas ¥ mediciones dv magnitud de voltaje nodal, Fstas mediciones

seran denotadas por el subindice que significa mediciones de potenia reactiva.

Note que las mediciares de magnitud del fujo de corvionte en |as ramas no son ineludas an
NiNEUn prupo anterior. Fsto 28 hecho de manera infercional debido a que estas mediciunes ng se
prestan fan facilmente para la formulacian desacoplada. Este hecho o8 conzidera do come un defuctn

de la formulacion desacoplada. Con 1y anterior, las mediciones v sus arreglos pueden ser particiona-
dos coma sigue:
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# = e o
R I ]
i Has Hay
H A -{-'rl? R
" 1]
I 4
0 Ry

Las siguientes sUpOsiciones son wsaday para ubtener el algoritmo de estimacion de estados des-
acoplado:

L Asuma condiciones de operaciom de arranque plang,

2. Ignore los blogues fuera de Ig diagonal en el jacobiano de medisisn H, Hyg ¥ Hga, v calcule
la matrix de panancia usando esta aproximacidn. Fete también climinsss los blocues fuera de
la diagonal de la matiz de ganancia, dando resultadn a dna matriz de gananeis comistante ¥

desacoplada evalunda en ar rangue plano:

G {t
8 .= AA
L
Cas = Hiyu Rt Haa
Gri = Hig R Hag

3. Repita la misma aproximacién para las entradas dol Jacobiano cuando calevle @ lada derechs

dol vector;
T H-:I‘.A R, Az _ Ta
R, N
1 wr By Azp Ty
donde:
Az i.l —= .-'\Zlg' IV
Azp = Azp/V
Azg = £ = -'Iiﬁ'f-i'.!
:i'.':,q = Efp— FJK L-‘r:l

Hay dos variaciones 4 lus suposiciones basicas enlistad s anteriormente, Estas vatiaciones esen.
cialmente pertenecen g las submatrices /4, , ¥ Heg. lgnarando las resistencias er serie de las ramag
cusndo se forman H .y o Hyp conducird a 1a llamada tormulacian desacoplada rapida para estima-

cidn de estaclos XB o B respeclivamente. Las supos.ciones anhteriores conducen a un algorilma de
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solucidn desacoplada usando las cocrdenadas poares en los caloulos, Por Jo tanto, la solucién para
las actualizacinnes de los angulos de fase A8 y magnitud AV son obtenicos alterradamente vla prue-
ba de convergencia es basada en o maximo cambio en ambos arreglos. Los pasas del algoritma de

solucion se detalla 3 contnuacion:

L Inicialice todos oy voltajes de los buses coman armangue plano, 15 = 14 pu, fly = [ para todos

los buses, 7= 1,,. L

2. Construir y realizar | descomposicién triangular de Gaay Cric
3. Calcular T,

4. Resolver Ggq A = T,

5. Comprobar si ambos incrementas, A# v AV son menar que el valor de tolerancia do converger-

cia, 5i lo es detenerse. Da Jo conlrario, conlinuar,
6. Actualizar 541 — gk o ap
7. Caleular Ty

8, Resolver Grp-sl = Tp

4. Comprobar si aimbus incremientos, Al y AV son menor que el valor de telerancia de convergen-

cia. 5i lo es detenerse. e 1o contrano, COTITinuar
10. Actualizar VF41 . e | Ay

1L Iral paso 3

Nitese que las submatrices de ganancia &, 4 v G son calealadas ¥ descompuestas en sus facto-
res triangulares sélo una vez al principin del proceso iterativo, Las suluciones para A0 y AV se levan
aczho muy eliciontemente por medio de [as sustilucionog adelanite atrds, Jado qae los factores trian-
gulares ng neceditin sar actualizados durante las iteraciones. Ademas, la dimension de las dos sub

matrices de ganancia son la mitad del amano de la malriz de ganancia completa, reduciendo aan

mds el esfuerzo computacional,



Capitulo 4

Estimacién de estados con medicién de

fasores

4.1. Introduccién

La idea que prevalece en 1a mayor parte del desarrollo de los estimadapes de estado convenciona-
tes es que la recoleccitn simultinea ¥ precisa de las mediciones en todo o] sisterna os algn que nunca
podri lograrse. Una Eran suposicicn que llevd a todas las leenicas de estimacion de estadn juntis, fue
que el estado estitico del sistema de polencia cambiabe muy lente mente ¥ losoperadores podian per-
mitirse tener liempos de escanso significantes. Inclusive algunos estimadores de hoy tienen Hempos
de escaneo de silo unas sepundos, esto podria ser uria eternidad para algunas apficaciones desealles
de proteceion y contial, Los PMU's permiten la recaleccian do mediciones [asuriales, ¥ on esta lec-
nologia llegando a ser tan (recuente €N empresas de servicios prislicos, oe inevitable que se vavan a
ulilizar para aplicaciones de eslimasion de estado [8].

Como se presentars en este cepitula, lo inclusion de |3 tecnolegia de los PMU's en los estimado-
res de estado puede darse on diferentes maneris, Las mediciones de los PMU‘s puede ser inchiids
Por una frmulacidn un fanio diferente del estimador pPor minimos cuadraclos ponderados ro i
neal, o también pueden ser tomadss en consideracion desputs de que los estados del sisterna han
sido previumente caleulados[9], Inclusive, un nimero Pequens de estas precisas mediciones pueden
pesar fuertemente en I3 precisidn de todos 1ns estados del sisterma [8]. Sin cmbargy, una verdadera
aplicacién de tecn ologla PMU's 4 estimacién de estados podria reem plazar lodas la mediciones fradi-
clonales de inyecviones de potencia real y reactiva y magnitudes de voltije ¥ carriente por fasores de
voltaje y fasores de cordente de linea. Enlz figura 4.1 se musstra la-medicién de fisores por parte de
un PMUL Si s8lo se usan medicicnes de PMU's nio existizi complicacion alguna por el usu de valores

en coordenadas rectangulares o Polares en el process de estimacian de eslados, tal como sucederia gn

a0
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s inclusion de mediziones de PMU's en los estimad ores Iradicionales [4],

Fasor de Cordente r

L ]
Fanor de Valtaye

Figura 4.1; Medicion de fasores por un PML

4.2. Estimacién de Estados Lineal con Medicion de Fasores

Siun estimador pudiera ser formado solo con datos de PMU’s entonces los problemas de escanen
de datos v de shlicuidad de liempa podrian ser sliminados. Tos datos de PMU's serian marcados en
cl tempo v 3 supoasicisn estitica removida. Podrizmos obtener un sstimado de un sistema dingmico
BN un inslante de Hernpo, Bl estimado (en sistemas de poces nodes) podria ser obtenide ua thern-
P pequeno despuds de obtenidas las muediciones debido a retrasos de FOMIILCACION pero sora un
estimado del estado del sistema en ol instanle en que las mediciones | ueron hechas. Hay varips pri-
blemas que hay que asender. une de ellos es la necesidad de redundancia para eliminar los datos
errinens mientras que ptro problema s el de corocer cuantng PMU's son requeridos. En 11 extrema
st hay un PMU en cada bus se estiria midiendo el estado del sistema. no estimandclo. La pérdida de
una mecicion, en dado Case, s0lo syemificaria 1a pérdida de informacin sobre el bus en cuestian, pero
atin se tendria conecimiento dol resto de los buses.

La primer ubservacian s queun PMU en una subestacion puede ficilmente tener acceso 1 op-
rrientes de linea en adicicn de voltajes de bus. Muestreando ambus, voltajes v corrientes, en ¢l niisme
matante de tiempo significaria que toddos los fasores estarian en la misma réferencia, Con un modelo
de la linea de transmisian ol tonocimiento de la corriente de linea puede ser usade pars caleular el
vollaje en el final de la linea, Mid ierido las corrientes de linpg so puede extender lag mediciones (e
votaje dende no hay PMTs instalados. Con un namers amalio de PMU' of problema de la redun-
dancia es atendido, Por el otro lado el menor ndmers de PML ‘S necesarios para medir indivecta mente

todes los voltajes de los buses ¥ In6plima localizacion de los PM U para lograr lo anterior ha sido

tema de numervsos articulas 15].
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4.21. Matriz de medicién de corrierite de bus

La matriz de medicion de corriente de bus os Una matrie que muestra |a ubicacion de las medi-
clores de Hujo de corriente en la red. Fs una mateis de m o b donde m es ¢l ndmero de mediciories
de corriente en 1a red v b es el ndmero de buses del sistema, Esta matriz es llenada usando reglas

simples, entre las que se inclayen:
L. Cada renglén de la matriz carresponde a una medicion de corriente en ¢l sisterna.
2 Cada columna de Ta malriz corresponde & cada bus dil sistena,

3. 8 la medicion n (correspendiente al renglan a) deja el bus n (correspondicnts a la columpa 1)

entonces el elemento de la matriz (m, #) serd un 1.

4. Cuando la medicién [eorrespond iente al renglén or) entra al bus & {correspondiente a la co-

lumna ¥) entonces el elemento de 1n matsiz L, i) seraum -1,
3. Todos los elementos restantes sordn CEE,

Para ejemplificar lu anterior considere un sistema de 4 buses mostrada en la tigura 4.2. La matriz

tendrd entonces la forma:

{1 1 0 o)

1 1 { 0
4] | £} 1
A = 1)
no1 -1 ¢
g -1 0 1
|\ 0 0 -l 1 z‘l

4.2.2. Matriz de medicion de voltaje de buses

La matriz de medicion de voltaje de buses es muy simifar a la matriz de medic:ian de corriente
de bus. Esta muestra 11 relacion entre las medicionss de voltaje y su respectiva ubicacién en la rod.
Dado que los PMU‘s son usados para realizar mediciones, las mediciones de voltaje son de hecho
ura medicién directs de un estado del sistema ¥ por lo tanto solu requiere una relacion de identidad
simple entre la medicion v e estadn, 14 matriz de medicién de voltaje e una matriz de incidenciy
de th = o donde m es el nomere de mediciones de voltaje en el sistema ¥ bes el nimero de buses de!

sistemna. I'sta mutriz es usada siguiendo las siguientes raplas:

1. Cada renglon de la matriz corresponile a una medicion de voltaje en el sistema,
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11
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Y3 e
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-

Y2

Figura 4.2: Un ejemplo con seis mediciones de corriente en cuatro lineas, tres mediciones de voltaje v

cuakro buses.

2. Cada columna corresponde a un bus del sistema.

(151

51 Ia mediciim m tearrespondiente al rengldn m) se localiza en el bus & {correspondiente a la

columna I} entonced ol clemento de la matriz (m,b) serd un 1.

4. Ll resto de los elernentos serd un cero.

Comsidere de nuevo el sisiema de 1a figura 4.2, 5i ¢l sislema tiene medicién de voltaje en todos los

nodos exceplo en el bus 3, |3 matriz d= medicion de voltaje de buses serd de la forma:

1 00 9
i = 0 1 00 §4.2)
00 01

Siexistiera una medicion de voltaje en cada bus, entonces la mutriz tomarfa-la forma deuna ma ITi7
identidad. Adicionalmante, si existierar mediciones redundantes de valtaje, entences cada columna

tendria mas de un elemento distinto de cero.

4.2.3. Matriz de admitancia serie

La matriz de admilancia serie es una mamiz diagonal donde sus elamentos de 1a dizgonal son las
admitancias de las lineas que tenen mediciones de corriente, Fs una matriz de i x i, donde mes el

niimers de mediciones de corriente en el sistera, Bsta maleis se forma de la skpiternte manera;

L Para la medicién m, el elemento de la matriz (m % m) es la admitancia de la rama que esla

giendo medida
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Haciendo referencia nusvanente al sisterna de la figura 4.2, la matriz de admitancia serie {6 sy

versiin monofésica) para el sisterna serfa de la Ferma;

Pus B 8 0 o o
0 wa 0 0 0 o0
- 00w 0 0 0 i
D0 0 we 0 o
D0 D U oy 0

V000 op o9 l.f.:.).'

Donde el vlemento y; corresponde a la admitancia de la linea ;.

424, Matriz de admitancia shunt

La matrie de admitanria chunt s una maimiz que iwladona-la ubicacion de cada medician de
corriente con la admitancia shunt de la linea que esta siendo medicda. Esta matriz es de tamadio nr » b

donde m es el mimero de mecliciones de torriente on &) sistema v  es 2l niimero de buges del sistoma,

Su formacién se realiza de la siguicnte manera:

= Para la medicion lcorrespondiente al renglén i) dejanda al bus b lcorrespondiente a la Lu-

lumna B), el clemento de la matriz L, bl es la admitancia shunt del lado de la linea donde 1a

medicién m es tomada,

Harviendo referencia nuevamente al sistema de la figura 4.2, la matriz de admitancia shunt {sn sy

forma monofisica) es de [a forma;

[ vg 0 0 0 )

0 e 0
0 = O
Y — e {4.4)
{ Wz (1 0
0 0 0 yy
0 o 0 Yy ‘J

Domde vy es la admitanciy shint de (3 Hrea 1.

4.2.5. Solucién al problema de estimacidn de estados lineal

Considere 1a siguiente ecuacitn de estados lineal:
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i
Bo= | £ ; (e (45)
| M+,

Puede verse que ¢f comunto de mediciones, ] €5 una concatenacion vertical del conjunto de
mediciones fasoriales de volta je ¥ corrienite, Tespectivamente, Los estados del sistorms {1} es entonces
relzcinnado al conjunito de mediciones POT unaeoncatenacian verlical de la matriz de medicién de

voltaje de buses ¥una matriz compuesta por la matriz de admitancia serie v shune ¥ la matriz de

medicion de corriente de bus;

Ml = [yl 4 ] 16)

Esta matriz M) relaciong Jos estados del sistema al conjunto de mediciones fasoriales de! flujp de

corriente en las lineas. Por lo tanfo, |4 ecy acion de estado se transforma de [a siguiente manera:

E I o
lz] — = " (%[ e (4.7)
f M

Definamos ahora la matri, 'B] de la siguiente manera:

. H
[B] = {4.8)
M
Par lo lanto la ecuaridn de sstada quedayfi:
[z = [ ] (4.5

Y para el sistema de 4 nodos de la fipura 4.2 14 PNACLON dera:

l_ Eq ( ! 0 0 1 i
i a 1 { [
E, 0 0 I 1
g
fy Mi+¥a  —y ] Q ’
" .
L - W1 wmdye 0 0 - (4,10
£
I ] ¥i-lywm O 3 r
i G Yad o g 0 =
It 0 =3 O 1+
|_ Ib | "-. 1l 1l I l-_y_y:,
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Una vez obtenido o anterios, se puede obtener In estimacian de estados mediante multiplicacién

de matrices por la Siguiente peuacion;

Xl = [(BTw—gy-TgTy Ylal = |H)z) (411)

Donde la matnz (W] es 1a matriz de covarianza de les mediviones cuya funcidn es la de propor-
ciomar los pesos a las mediciones, Con esta ecuacion, una vez obtenidas 1as mediciones se obtiens
2 estimacion de ustados mediante la ecuacion anlerior, |La matriz |H| es constante SleMpre v cuan-
do la estructura de los buses no cambie. Esta puede ser caley lada fuera de linea ¥ almacenada parg
Uso e tiempa real. Bajo ciertas condiciones de medician, la matriz [H] se convicrte en matiiz real,

simplificando atin mis Jog cilculos computacionales (10, 11, 127,

4.3. Estimacién de estados tradicional combinada con PMU'’s

Basicamente hay dos procedimienios para cormbinar las mediciones fasoriales con mediciones tra-
dicionales de Polencia activa y reactiva en 1o¢ estimad ores de estudo. Une de ellos consiste en obtaner
los estaders del sistema de! estimador tradicianal ¥ después incorporarly al estimagcor lineal propuesio

en |8, 13, 14], este estimador se presenta en la figura 4.3,

Medioonag
Convenrinagics

Mediciones de PRAL's

Estimadur da Ewadgs

Estimado: de Estudne
Leneai

ectar de Estadns ]

Figura 4.3: Corrbinacion de estimadores de estade convencional ¥ lineal

El models de esimacion de estado eg s 1a forma:



CAFTIULO 4 ESTIMACION DE ESTADCS CON MEDICION DE FASORES Jd7

2 — HV¥V+g (4.12)

donde H e 1 maieis Jacobianc de mediciones ¥ Voes el vector de estados de los voltajes de los
buses en forma rectangular, es decp, IV — Vi V11T, v ¢ es vl vector de ETTOrEs en las mediciones. El
vector H estd compuesto de:

I T
* Lus estados vsimados por el estimador convencional er farma rectangular, (Ve ¥,

» Mediciones de voltaje de PMU's en forma rectangular (Vi Vil .

* Mediciones de coriente de PMUs on furma rectangular (I I b

Bl models de medicion expandido es mostrado en L13, donde ¢l subindice R ¢ | denatan los

componentes real e imaginario respectivamente.

V
7 | E el
L/ N On o
7
Op Ny £y,
J 1 r LIT]
. VR ."‘-r1.| 032 1{1{ A
O = r;. rL ' d ul*.ﬁcr (4.13)
f JP.‘.-H.' a1 Nag L ¥ £
|u'5 | .'\.-'l_;: e
|— n JI‘I'}HU
ig | Ner N | &,
)
L ! PMU

Domnde:

® N ¥ Ny son matrices Lunilarias
= Oy, Oy y Oy $0n matrices cern.

» Ny v Nys Henen solo un elementa diforente de cero en cada columna. Bl velor de cre elementa

es].

® {3 esuna matrix P x N, slendo P el numers de PMU's. Cada renglon ¢ correspondiente al jfm

PML tendrd elementos CEro, excepto por ¢l {*"™ alaments o columna correspondiente al hus
donde el PMU estd instalado, con tal que v — R,

Hy = [0 0,1,0,.,0] (£.14)
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» Hip es una matriz P N, siendo P el numere de PMU’s, Cada reng:in 1 correspondiente al
R PMU tend rd clomentas cerg excepto por el " elements columina correspondiente al

bus donde el PMU pstd instalado, con tal que W =M,
LI*E'..' - |-n.--'-f“.r1r|-].l---,:n.| {‘l.]'il]

Tomando en cuents el modslo it de la Tinea de transnusion de la figura 32, Ia corriente Ing es

expresada romo sigue [13, 3]:

f,tfq - foﬂsl F 18] - (V) — 1|"rlr':”..le'.'.: + fby) (4.16)
Su conversitn en coordenadas rectangulares serfa de Lo forma [13]:

f;-..r..'{ - l"..-,-'x‘.:.'_ﬁ'.:; T #sa) H,r{br’." =85 — F.".I-'.‘.?u =+ V;'.l'bf,l (4.17)
Lat = I"lf.:':'l,'l-"'rf I o T S B I';_f..-ll'\-:'r:ll.l' - VJ-J-KJ-_?- {4.18)

¥oeus corresponidientes derivadas son:

%E i -
2:?? = it ag) (4.20)
ii—,f = T8y (4.21)
%2*% = by (4.22)

similarmente para la parte imaginaria de 1a corriente:

Ij.-' L
Crridi i 4.23
AV . IR (4.23;
la-lll'.'.l "

- = Ir Pt ._:_'l
v, i+ (2.24)
a-'!ll'll'_,.' h 4351
a_vlirH - Ty {4.25)
ol 426
Wy 8 {4.26)

Los elementos N3, v Nea son constritidos de la parke real de las admitanciss de las ramas, v lns
clementos N52 v Nul son construidos de la parte Imaginaria de las admi laricias de las ramas

De este modo, 1z estimacion de estados lineal es resuehta usardo |a siguienle ecuacion[8, 13, 14]:
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V' — (HPR' iy HTR "2 {4.27)

donde 81 o5 lamatriz diagonal de pesos de lis mediciones:

E a )
i ] |
LSSl LRy W T

s

L

R — dinglog, .. n'—;,m (4.25)

T e
PV s TV iy

Cada una de las sub matrices. dentro de R e una submatriz diagenal en si misma, por ejemplo
para lasubmalriz de covarianza parales valtajes estimacos {en su parte reall del estimador de estados

convencional, la expresion serfa:

Ul = diagled, ol o 7% ] (4.29)

w2 P T Nl

Los elementos de la matriz de covarianza debe ser expresada en conrdenadas rectangulares, Sste
muodely requiers un mapen de las varianzas magnilud-dngulo radicionales a varianzas de coordena-
das rectangulares en el caso de que las varianzas osién expresidas en coordenadas polares, como es
el casa de mediciones fasoriales [15;14].

Para este modelo las mediciones de las PMU’s estan referenciadas con la ostampe del Hempo
que da la sefal del CPS, Apop, micntray que la referencla del estimador de estados tradicional s el
angulo de uno de los tuses, 0., Esto crea un problema, ya que el resultado de la estimacion serian
valores sin sentide algimo. En la figura 4.4 se musstra como alinear dichas refurencias. En dicha figura
se muestra que 51 sz alinean las referoncias de los PMU s ¥ del éstimador convencional, se estaria
midiendo el misma dngulo del fasor de voltaje en el bus 7. Para completar esto, se debe ajustar el

angulode referencia de los PMU's cierto angulo @ para eue esté alineado a la referencia del estimador

de estados convencional.

Figura 4.1 Alineacion de las refesencias de los PMU's v del estimador convencicnal
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D la figura se obtiene:

&4 g = &+ Oy (4:30)

Esto implica que el angulo requerndo para alingar ln referencia es:

dh = 'E'rr'_r = ﬂ}alﬂd‘- — .} oy {4.3]')

Si s tiene un conjunto de m mediciones de PMU’s, entonces se puede obtener el promedio; asi que

un buen estimado de @ es

(432}

Con esta alineacion, se asegure que el resultado de la sstimacion de estados por éste método no

lenga problemas de alineacian entre referencias.

4.4, [Estimaciéon de estados hibrida

El segundo metodo para combinar las mediciones convencionales v las mediciones de PMU's
consiste en un estimador de estados hibrdo, Esto os, combinar las mediciones convencionales v las

medliciones de log PMU's en el mismoe metodo no lineal de la seccion 3.5, Tste métody hisrido a0

muestra en la ligurs 4.5

ﬁnil:m.-i-clﬂ:mnmnﬁfe? hradiciones de Tl

Essirmaor de astais
m 8

| Wertar de-Faiadus

Figura 4.5; Estimador de estados Filyido
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En este modelo, las mediciones de nedivion de fasores son usadas sn coordenadas polares, de-
notadas por magnitud y dngulo, que corresponden directamente a la magnitud v dngulo del bus
donde es medido. Las mediciones de corriente de los PMU's pueden ser directamente incurporados

al estimador de estados por una de las tres opciones siguientes:

L. Aplicando magnitud v angulo del fasor de corriente.
2. Aplicando parte real v parte imaginaria de la medician de corriente

3. Aplicando mediciones de pseudovoliaje usando el fasor de corriente ¥y los pardmetros conocidos

de las lineas.

La estampa de tiempo asincrona de las mediciones convencionales pueden combinarse con la
estampa sincrona de las mediciones de los PMU's. [n el caso de que no exista instante de tiemoo
comun correspondiente a las mediciones, un conjunto de mediciones puede ser irnterpolado. Todos
los dngulos de fase medidos y estimados son reforidos 4 una referencia comiin que es el angulo del
bus slack, Se asume que existe un PMI] instalado en el bus slack.

‘ara su formulacion considere el modelo discutide en el capitula 3 donde:

z = hix)l+r¢ (4.353)

El estimado de los estados del sistema usando el método de Mirimos Cuadrados Ponderados os

oblenidu determinando el vector de estados que minimiza 1a funcion obietive:

Ix) = [z—hix)]" R [z— hix)| {+.34)

Laecuacidn iteraliva usando o métode de Ciuss-Nowlan es do [a forma;

¥ = W IPRTHTY THTR Yz — Rt (4.35)

donde 2 es el vector de medicivnes consistente de mediciones convencionales ¥ medidiones de
MU', y H e la matriz Jacobiano de mediciones mezeladas, Considere ol primer caso donde la
magnitud del fasor de corriente y sudngulo de fase megido por el PMLU es directamente incorporado

al estimador de estados existente La matriz Jacobiana modificada con mediciones de PMU’ induidis

serd dela lorma:
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i lal-FI EET ainr':ry i

o o

'E-Ip_fl'n;r a'p_l’.!.ullr
W av

E'Qﬂ ﬂQmu
i hh

a[:.:',' i ﬁ_%{m_m
A ay

- L.36
5 ﬁ?_ﬂ: i i I'-"Ill'."l.'u:f { }

op al

[}I?'L-'_".E HHFJ”I'J

o vR'd
d! 1 nid L_;IHJ;:.?'IE.'_.'_I
f PaT

'-'”m:' arﬂﬁ'ﬂ'
g gV

Donde By, v Quy representan la medicidn de inyeccitn de potencia activa y reactiva. ¥ Pro ¥
Qi S0 las mediciones del Aujo de potencia acliva ¢ reactiva en las lineas. v 8 representan
los dngulos de fase del vollje de bus v del flujo de corriente en la lineas medides por los PMU's
respactivamente, mientras que Vg v e son las magnitudes de vollaje v flwo de corriente med:dos

por los PML's. i se asume el modelo oi de la linea de transmisidm, las eleinentos de las submatrices

! ) ! i By ﬁp{m,- E-i'r"rn'ar.u.- aF_,“'n!llﬁ'l au.'.u;:.r ':-"Qmu
de mediciones convencionales de la matriz Jacobiana @ 9V 8 v 38 ' U
aQﬂ'u,lu aur.'”;.:- . 3 \
—n o oo pueden ser caleulados ce acuerdo a lns ecuaciones de la secadn 3.7
% ' av T

o e AV , et IV
Las submatrices '_‘;'r;" v ’{:,—' son malrices unidad, mientras que '—;{;"" y raL;” son matrices
L

de cerps.

bl fasor de corriente I estd relacinnado a los voltajes de Tos buses V) ¥V, por la siguiente ccnacion
133}

i = veis, b fba) = (Ve — Vi) (g + by, {4.37)
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li; — ViCos( 0 1 iga + g ) — ViBin(f b + by} — ViCos(8)) (g} + Vidin(6) (k)
+Visinil gy + go )l + ViCos(e: ) (b, + By — Visial)) gy )] — ViCos(8;) [ By )
{,ll = [+ I'..D
La magnitud ¥ dngulc de tase del Auo de corriente estan dadas pon
JE T

2
c

-
Il

biart

=
II

(4.38)

{4.39)

(4.400)

(4.41)

Dande (g— by} es la admitancia shunt conectada al bus 4, ¥ (g + fbj] es la impedancia serie

de la linea entre los buses i y 7 . Las derwvadas parciales pueder ser obtenidas diferenciando las dos

cruaciones anteriores, 5i se asume que las mediciones son independientes entre si, los elementos de

la diagonal de la matriz de covariarza de errores lendrin solo elementos diagonales excepto por los

dngulos de fase.

Considere ahora el segundo caso donde el fasor de cornente med:do por los PMU's o5 descom-

puesio en parte real e imaginaria ¥y después ncluido en el estimador de estados. Las partes real e

imaginaria del fasor de corriente pueden ser oblenidas de o eouacion 4.4, La matriz Tacobiano de las

mediciones necesitard ser modificado para trata: las parles real ¢ imaginaria de s corriente, por lo

tanto sera de la Forma:
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A ar
JLI ==
nvl:-.'vu'_'- il If'r.ll.'r'-l.x
ag i
E-;I'E:".'_r|r-'|w I:Jﬂll"..-.'l.'.'n-_vi
ch day
EI]Ir"\._.li a_‘lwm'
i o¥
Hffﬂmg afl'r.'u'!g
il Ay

alesc_:.- i F;l'rl_l,.' |

i v

EIPJI'l 1Wia HP_I".'.';_,I:-

B oV

BQ-;.-_; ‘]Qﬂ
L aV

aﬂ_.‘ Ly d_q_f.'s.';.;-

Londe las derivadas parciales se muestran a continuacian:

M
ot
i )
A
ale
i

av;

Erlll.'.||.'|:',u.;
o
il
at,
iy
=
Vi
EH-’,;

= ViCos(8, ) (b, = by} — VIS (4 | & n
ViCosi 811D, ) + ViSin(9, ) fey)

(g =+ g Cos(g)) - (B, + by 1S ini g,
—gsCos(d) + bySimid;)

ViCos(8:) (g + g} - ViSin{8:) (b, + by)
= Vieos 8, ) (giy) + ViSin(d) ) (k)

(Be; B 3Cos {8} + (ga 1 g )5in{il;)

—BCos(#)  giSin{d,)

(4.42)

{4.43)
{4.44)
(4,45)
(4.46)
{4.47)
(348)
(4.49)

{4,500
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En el tercer métodu, el fasor de voltaje en un bus conectado a un bus due tiene un PMU es obtenide
usando las mediciones de fusor de voltaje v carriente en el bus del PMU vy los parametros de la linea

de transmision conocidos. Para la representacion pide la linea de transmision v asumiendo que existe

un PMU conectado al bus i, el fasor de voltaje enel bus festd dada por [3]

N y:'[.gfj ' .IIE"|]I.H"|. | .I;bﬁ-] - |I.'I|
I Iill"srl'.l' v J”inll-:l

—Vip i, (4.51)

La matriz Jacobiano es modificada para tener las detivadas parciales de las magniludes v dngulos
de fase del vollaje medida directamonte al ipual quie del peeudivoltaje. La matriz Jacobiana modif-

Cada para usar pseudavaltajes se muest=a en la ecuacion 4,52,

i P:' wy il r':".'r_l.l

&l v

s AFpup
de av

2t gV
H = ; 452
¢t =
) ar
Ay A
a8 aV
d3r dV
A v

Los elementos fuers de la diagona ¥ yue son distinios ce cero, se pueden oblener diferenciando

4.51, y después expandiéndola on coordenadas rectangulares. Si hay algun cambio en las medicio-

nes, €l estimador de estades hibrido serd modificado de avuerdo a esas modificaciones. Fara agragay

0 remover cualquier madicion de PMU's en el sistera, los renglones de la matriz facobiano corres-

pondientes a las mediciones fasoriales de vollaje o corriente de los PMU's puaden ser Agregadas o

remavidas de acuerdo a la modificacian hecka



Capitulo 5

Deteccion e Identificacion de datos

erroneos

51. Introduccidon

Los algoritmos de estimacian de estados aplican dates obtenides del sistema de potencla a un mo-
delomalemitice para proveer una base de datas confiable para el monitoren, valoracion de seguridad
y eontrol de funciones, 5i les estimados obtenidos no son compatibles con las desviaciones estindar
de las cantidades estimadas, exisle la posibilidad de que las cantidaces medidas estén contaminadas
0 que el modele no sea preciso o inclusive ambas. Fstos algoritmos pueden encontrar cuatro tipos de
prroces: errores de medicion, datas ercdmeos, errones estructurales ea el models o meertidumbre en
los pardmetros modelados. Unia de las funciones esenciales du los estimadores de estado es detectar
errores en las mediciones, identificarlaz v alisinarlas 4 es pesible. Usualmente en los estimadores de
gstados las mediciones analagicas se consideran de mansra im parcial y tienen una distribudian cong-
cida; de esta manera, los Grdcos erromes que deben determinar los estimadores de estados son EFFOns
viausados por la interferencia en las comunicaciones v fallas tempeorales en las telecomunicaciones,
Per otra parte, los errores aleatorios son causados natuzalm ente debido al grado de precisian on algi-
nos instrumentas al momenta do adguirir .as mediciones. Cabe mencionar quer la adquisicidn de los
datos que llevan a cabo los dispositivos de medicion se realiza con comvertidores analdgico/ digital,
lo.que provoca una pérdida de informacion de scuerdo a la resalucion del ecuipo y la rapidez de la
coaversion; esto puede contabilizarse dentro del estimador, considerando la precision del aparato de
medicifin,

lipicamente, vados miles de mediciones anal6gicas son tealizadas en un sistena de polerncia.
Actualmente, los instrumientos secalibran cada dos o tres afios [16], 1o que resulla un trabajo poco sa-

tisfactario y ademds muy infenso. Consecuentem enle, es necesario tomar on cuenta las diferencias de

4i
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los equipes de medicidn er. el tratamiento de la informacién en los estimadores de estado. Ademnis,
las desviadiones esténdar usadas en las mediciores vienen de las especificaciones dadas por Ins pro-
veedores para varivs grupos de instrumentos de medicién o san asignada arbitratiamente en Tugar
de usar ¢l valor actual o prevaleciente para cada mstruments mdividualmen:te, [1a],

Por lo tanto, ¢l proceso de detectar, identificar ¥ eliminar mediciones erromeas es ura de las funcio-
nes principales que se lleva a cobo después de la estimacion de sstados en conjunto con los métodos
de deteccion de mediciones erroneas. Las mediciones pueden lener errures debido a varias razones,
Usualmente existen errorss aleatorios debide al rango de exactitud de los medidores v los medios de
telecomunicaciones. Fstos errores deben ser filtrados por el estimader eon la restriccion de (ue exista
suficiente redundancia entre las mediciones para que &l algoritmo pueda identificar los estados con
suficiente nformacion. Con esto el estimador de estados puede eliminar el efecto de las mediciones
sin afeclar la calidad de los valores estimados.

Algunas mediciones errdneas pueden ser tan obvias que se detectan y se eliminan incluso an-
tes de realizer la estimacion de esladus. Como efemplo se puede mencionar magnitudes de valtajes
negatives, mediciones con varios drdenes de magnitud mavor o menor que los valores esperados o
diferencias grandes entre corrientes entrantes ¥ salicites en vn nodo de conexitn con una subesta-
cibn. El problema es que no todos los Upos de mediciomes malas son faciles de identificar. Debida a
esto, los estimadores de estados tienen que equiparsc con caracteristicas mas avansadas gue faciliten
la deteccion e identificacion de cualquier tipo de mediciones erréncas

Dependiendo del método de estimacion de pstados neadn, dependerd el tratamicnto de las medi-
ciones malas [1]. Para el método plarteaco en este trakajus (minimos cuadrados ponderados), la detec-
vion e identificacion de datos errdneos se lleva a cabo después del proceso de estimacién utilizando
los residuales de las mediciones. De acuerdo a las propiedades de os resicuales v a su distribucion de
probabilidad esperuds, se puede realizar este andlisis.

Las mediciones errdneas pueden aparecer en diferenics formas dependiendo del tipo, ublcacion v

del niimero de mediciones que tienen error. Estas se pueden clasificar como:

1. Tin date malo: S6lo una medicion en ol sistena vittero tendrd un error,

2. Miltiple datos malos: Mds de wna medicion estard errénes.

Multiple datos malos pueden aparecer on mediciones ouyes residuales estan fuerle o débilmente
correlacionados. Las mediciores fuertemente correlacionadss son aquellas cuyvos emrany afectan los
valores eshmados significativamenle, esto ocasiona cue mecliciones bucnas aparezcan como dalos
males cuande son otras las mediciones con errores significativos. T as estimaciones de las mediciones
quetienen resicluales débiimente correlacionados no se ven afectadas our loserrores de otras medicio-
nes. Cuando los residuales de las mediciones estin tuertemente correlacionados sus errareg pueden

o no estar conformades. Lrrores conformados sun aquellos que de manera consistente aparecen enlre
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s, e5 deciy, su presencia es siempre causa del misme efecto en las medicionces,

Lus maltiples datos malos se pusden clasificar en los siguierbes grupaos:

LoMaltiples datos malos sin interaccion: Dates malos en mediciones con residuss débilmente co-

mrelacionados,

7. Interaccion de miltiples datos malos no conformados: Datos malos nu consistentes en medicio-

nes con residuales fuertemente relaconados.

3. Interaccion y conformacién de multiples datos malos: Dalos malos consistentes en mediciones

con residuales fuertemente correlacionados,

5.2. Propiedades de los residuales de las mediciones
Se congiderar: las sigulentes couaciones di mediciones lineales:
Az = HAxte (5.1)

Dende, E(e) = 0ycon{e) = R, la cuial es una malriz disgoral tomandn en cuenta que las medi-
clanes nivestdn correlacionadas. Fntonces, ¢l estimadar W15 del vector e estades lineal estard dado

por:

Av. = (H'R-VH)lHIR Az (5.2)
Ar = GUFR VA (53}

Y el valor estimaco de Az es:
A = HAxr— KA 24

Donde K = HG™'H'R-!

Una idea aproximada de la redundancia local alrededor de un medidor dado puede ser obtenida
inspeccionando el renglén rorrespondiente al medidor en la matriz £ Zsto s, un valor grande en
la diagonal en relacion con los elementos no dizgonales en K, implicard que el valor estimado co-
rrespondiente a aquella medicion es determinado tnicamente por su valor medido, tenderdo 2si una
redundancia lucal pobre. En cambio, una redundaneia local fuerts es aguella donde la medicidn se
determina a partir de otros medilores v el medidar mismo; la diagoral en 1a posicion del medidor i

no serd fan grande, ademas, la matriz K liene las siguientes propiedades:
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KKKl = R (5.3}
K. H H (5.6)
(I-K)-H = 0 (5.7)
Entonces, les residuales de las mediciones se puctlen expresar de la siguiente manera:
= Az—AS
ro— (I—K)Az
ro= (I=Kj(HAz+e)
to= (I -Ke
r o= 5 (5.5}

Honde la matriz § se le conoce camo matriz de sensibilidad de los residuales y representa la
sensibilidad de los residuales de las mediciones a los ermpes de las medidas, Fsta tione las siguientes

propiedades;

® No es ura mattiz simsLeic 4 o ser yque la covarianza de los errores sean todos iguales, ee decir,

R =k! donde kos cualquier escalar.
R O e 4

w5 K5t =855

La estimacion por WLS se basa en las consideraciones de que los errores de las mediciones estdn

distribuidos de acuerdo a una distribucian Gavssiana came s ve 4 cantinuacian:

Fir LT |:{:|‘l R” |

La e 5.8 muestra un relacidin lincal entre los residuales de las mediciones y los errores de las me
didas, con la que se obticne 1o media ¥ 1a covarianza, y por o tanto la distribucion de 1a probabilidad

de los residuales-de las medizivnes. Esto se hace como se describe a continuacion:

EiF) = Bi§«d)=98.E(d=0 (5.49)
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Cov(r) = Y= Ee'|

Con(r) = 5.EfeT]. 5!
Coer| ) 5. R.5T
Cou{r) = S-R (3.100
Por 1o tanto:
ro~ N[00

T.os elementos fuera de la diagonal de la matriz de covarianza 1) se pueden usar pera deteciar si
la nteraccidn de las mediciones es fuerte o déhil

5i03; > ¢ entonces la medicdan 1y sedice que estdn interaciuando faertements, De 1o contraria
esas mediciones se consideran una mteraccion débil o que no estan interacuando en absoluto. El ums
bral ¢ depende d la topologia de la red v las mediciones, asi como del nivel deseado de selectividad
entre las mediciones [1].

Algunas de la propiedades de la matrie de covarianzas de los residuales £) se muestran a conti-

nuacion:

= {les una matriz real y simétrica

. O <00

W=
. e e
" r]” R ﬂ;‘l

Esws propiedades serar de utilidad al momento de hacer |a identificacion de dstas malos.

5.3. Clasificacion de las mediciones

La redundancia es uno de los principales lactores de un estimador de estados. Con un adecuado
mivel de redundancia, un estimador pued tratar con el problems ce deteccion, identificacion v eli-
minacion de datos malos, 2si como soportar una perdida lernporal de mediciones sin comprometer
hasta cierto punte la calidad de los valores sstimados. Le recundancia en la informacion es Hevada
d cabo de acuerdo al namero, dpa. y distribucién tpologica de las mediciones. tener sistemas de
mecicion con mucha redundancia es siempre In mejor. Sin embargo, considerando el costo que esto
implica ¥ que los mercados de energia se vuslven més tompetiivos, Frecuentemente los sistemas de

potentia son monitoreados con el nivel de redundancia ideal [17):
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Cualquier cambic en la red v algun funcionamiento inadecuadn temporal del sistemz de adqui-
sicion de datos reducen la redundancia de informacion. Ineluso pueden aleanzar nivelss criticos de
redundancia, cuando situaciones de falta de abservabilidad diel sistemna [18], Por o tanto, de acuerdo
a la eolocacion de medidores cn un sistema de poetencia, estos son asodados con la presencia de me-
diciones criticas (Cuess) v conjunto de medicionss criticas (Csets]. Esto sigmifica que un medidor es
tn punto de la red puede hacer que el sisterma sea ebservable v en ol acase de desconectarse haga el
sistema no phservable [17],

Las sistemas de potencia zontienen diferentes fipos de medicones que no lenen alguna carac-
teristica topoldgica apacente, La estimacion de estades se vers afoctada par ostas tpos diferentes de
medicones ya que muestran diferentes propiedades que novaolo dependen de suvalor 51 no tamaicn

desu ubicacion. Por 1o que los medidores se pueden clasificar en las slguientes categorias:

Medicion critica (Cmeas): Es una medicion que al removerla del conmjunio de mediciores hace al

sisténia inubservable,

Conjunto de mediciones criticas (Csets): Fste cunjurte se define com un grupo de mediciones (no
eriticas], donde el resultado de remover cualquier medicion de este grupo hara que las demas

mediciones del conjunto sean eritcas.

Medicién redundante: Fs una medicion qheno.es critica. Los residuales de este tipa de medicién os

ciferente de cerp.

Dupla o par critico: Es un par de mediciones redundantes gue al removerlas del conunto de medi-

ciones hard al sistema inobservable,

5.4. Deteccion de datos erréneos

Como se coment) anteriormente, hay varias razones por la que los datus usadas parala estimacian
de estados pueden ser inapropiados. También ez conocido querel estimador por Minimos Cuadrados
Ponderados es muy sensible a datos ermdneos o malos, La deteccion de datos malos se réfiese o |y
determinacidn de si el conjunte de mediciones conlicne Al grin dato male, La estimacidén en presen-
cia de datos malos puede, sin embargo, realizarse en manera indirecta en una de diversas mancras.
Estos meétodes pueden clasificarse como modelos matemiticos, como la prueha de la distribucion
Chi-cuadrada, la prueba de tesiduo normalizado mis grande y la identificacion de las pruckas de
hipétesis. Por su parte, los metodos inteligentes, requicren entrenamiento intensivo bajo diferentes

condiciones o bien, métodos que no TECUIETAN entrenamients pero que si requicran altos recursos

comsutacionales,
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54.1. Distribucion Chi-cuadrada

Sea un conjunte de N variables aleatorias independientes Xy, X1, X, X, domde cadz X; es

distribuida de acuerdo a la distribucion Normal Estandar

X, o~ NIO1)

se define una nueva variable aleatoria como:

M
¥ o= N
i=]

obteniendo una distribucion x* ron N grados de libertad, es decir:

i
¥ o &
Los grados de libartad i, ropresentan el ndmero de varicbles aleatorias en la suma de los cuadra-
dos. Este valor disminuird si cualquiera de las X, variables forman ur conjunty linealmente depen-
diente |1]

Considerando la funcién (), escrita en términcs de los orrores de las mediciones, se lieng lo

siguiente:

n M

fly = ER;IH?—E(—%)_—i{EEH] (5.11)
=l =] A

Donde:

v & Osel error @ de la ffsing medicion.

v H;;: Bs la matriz diagonal de covarianzze de los errons de Jas mediciones.
w ir; Bz el miimero totzl de mediciones

Asumiendo que todos los & son variables aleatorias narmalaiente distribuidis con una media cero

virianza Ry, los ¢™ lendran una distribucidn estandar normal; es decir
i ?

eMo= N

For lo tanto la funcién fix) tendrd una distribucidn chi-cuadrada (x%) con (- 1} grados de liber-
wad. Ln los sistemas de potencia, debe haber al menos » mediciones para cumiplic con ¢l balance de
ecuaciones, ademas a lo mucha {m - nj de los érrores de las mediciones serdn linealmente indepen-
dientes. Por lo tantn, el valor mas grande para 1as grados de lbertad serd (i - ), por ejemplo, el

nomers total de mediciones menos el mimero de vasiabies de estado del sistema,
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54.2. Uso de la distribucion Chi-cuadrada para deteccién de datos malos
Ura grifica de la funcién de densidad de probabilidad x* se presenta en la figura 5.7,
Fuseitm de Densidad de Probabilidad Chio2
ke T T 1z T ¥
P .-’. |
/
Chie_\ o g II'I I':_ 3
{ |
!
82 .l,l Y 3 ]
f )
& it m T i
Figura £.1: Funcion de Densidad de probabilidad
El dren bajo la curva representa Iz probabilidad de encontrar X on la coreesprndicnts region,
e
PriX=x = x2u) it (5.12)

]
Ta ecuacién anterior, represents comp un gjemplo, la probabilidad de que y sea mavor que ¢
umbral ;. Cuande de incremenia ¢l valor de x; la probabilidad decrece, esto por la disminucidn de
la curva dela fimeién de prebabilidad dela figura 5.1, Escogiendo una probabilidad de error de 0,05,

el umbral 1) se escoge tal que:

Pe(X2x) — 005

En |a figura 5.1 este umbral corresponde a ¥ igual a 25 como se muestra con 1a linea vertical
punteada, El valor representa el valor mas grande aceptable para X que no implique la existencia de
datos malus. Si el velor medido de X excede este umbral, eritunces eon una probabilidad de 0,95, 12

medicion X no lendrd una distribucion x5 es decir se sospecha la presencia de datos malps.

BIBLIOTECA ._
. — CENTRG
GRADUADOS B invpers” DE
£ INVES
Lo g TIGACION
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54.3. Prueba y? para deteccion de datos malos en Ia estimacién de estados (WLS)

La prueba 3* para detectar dazos malos se deriva de las propiedades de la distribucién chi-
cuadrada en donde se utiliza v funcion objetivo de la estimacion de estades Jfx) como funeidn de
Aprrosimacion.

La prueba de x* consta de los sigulentes pasos;

" Resuelva el problema de estimacion de estados (WLS) wsamdo las mediciones de! sistema y
caleule 1a funcidn objebvo:

LS Fiaa iy 0
= Az — Mylx))

Donde:

¥ Vector de solucion de fa estimacion de estados
hifx): Medicion estimada para f

2z Valor medido para 1z medicion 7

eF = Ryt Varianza del error en | medividn 1

m: Mumero de nwdiciones

® Tara el niimero apropiado de grados de liberlad del sistema (m-r), ¥ con probabilidad especifica
r {por cjlemplo 95 %), buscar el valor apropiado en las tablas que describen la distibucion chi-

cuadrada, Este valor dekera corresponder a e "

Donde:

B= Pr{ij] = -:‘--fl;lu—l'll..l”}I

* La prueba es, s1 [(x] = ,lf;.-'m_“._ o enlonces hay razones para sospechar la presencia de datos
A THeF
males. 51 no ose cumple esta condicién, entonzes no se consideran mediciones crséneas en ¢l

conjunto de mediciones,

5.44. Uso de los residuos normalizados para deteccidn de datos malos

Como la funcidn objetive dada en 517 es una sproximacion, la prucha »? no es exacta, por lo
que puede fallar al momento de detectar los datos malos len clertos casos). Usando Jos residucs
normalizados, se puede formar una prueba més exacta para la deteccién de datos malos. El valor

notmalicadn entre el valor de la diagonal de la matriz de covarianzas correspondiente a esa medicicn

I

N it |1] :
i = T e 5 1
# E'ﬁfl. 1'.-". R.:.:Ellll t 3}
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LBy |
£

El vector v tendra una distribucian normal estdndar, es decir:
o~ NIDLT)

i i 1
De esta manera se compra el elemento mds grande en el vector de tesiduns normalizados #*

contra un umbral estadistico para delerminar si existen mediclones erdneas, Dependienda del nivel
de sensibilidad de deteccitn, se selecciona el umbral |1).

5.5. Propiedades de los residuos normalizados

Fl elemento mds grande del vevtor de residuos normalizados se identificar como uni dalo malo.
Esto es carrecto siempre que la medicion identificada como errénea no sea ura medicion critica, ni
pertenezca a un conjunto critico y nocortesponda un par critico, Esta esuna propiedad de los residuos
normalizades y se pucden aplicar inclusive para casos dands existan mitiltiples dates malos en donde
la relacion entre 1as mediciones sea muy débil, es decir, no exista interaccion entre ellas.

Considerando ¢l caso donde hay vn dato malo en 1a medicién k, os decir, g A v el rosto de las
medicones se consideran sin ervor, ¢, =0, f £ K Se puede mostrar comao of residue normalizado méds

grandz corresponde a la medician erronea k; esto se hace tsando 14 ecuacion 5.5,

o= Speepi=1 m
- B - B _ Ll - oy
i) o e
,*ﬂ{_”- l,r."r Sy '||r." ﬂ,i_r' ik

Usando la propiedad 0, < () - (0

0 - Thy 8

g Wt
.V.fz Y- Ry
By R S k

De lo anterior se puede observar como deuna desigualdad se convierte en una igualdad, esto pasa
cuando las mediciones { y k ferman un par eritico, lo que significa que las columnas correspondientes
a estas mediciones en {1 serfan linealmente independientes. En oite ¢aso, los residuos normalizados
de un par critico serfan iguales, lo que hace la identificacion de las mediciones erréneas imposible,
Aungue puedan ser detectadas, Lo mismo pasa cuando se detectz un dato malo dentro de un conjunte

ie medicipnes criticas, es dedir, se puede delectar pero no identificar;
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5.6. Identificacién de datos erréneos

Despusés de la deteccion de datos malos en el comjunio de medicion, su identificacion puede ser
realizada mediante el posterior procesamiento de los residunles. Dentro de Ins métados existentes,
das de ellus, nombrados Prucba de Residuo Normalizado Mavor (Largest Normalized Residual (#_)
Test) e Identificacion por Prueba Hiporética (Hypothesis lesting Identification (FITI)) son los que
ticnen mayor uso en las relerencias, sin embargo, en este trabajo solo se describe v utiliza ol primerc

de ellos.

3.6.1. Identificaci6n de datos malos por residuos normalizados

Las propiedades de los residues normalizados para ur sole dato mals dentro del comjunto de me-
diciones, pueden ser usadas para desarrollar una prueba para identificar y posteriormente eliminar

los datas malos, Fsta prucha es la conecida como Prueba de Residud Normalizada Mayor (Targest

Normalized Residual (720 Test) y esta compuaesta por [os siguientes pasos:
1. Resolver la estimacion de estados por WLS v ubtener el vector de residuales de las mediciones:
o= =g E)
=10

2. Calcular el vector de residuss nermalizados:

Al

; VTl

F== Tigntome o il

3. Encontrar k tal que rY sea ol mayor de entee & vector P de residuos normalizados

3 | i e + ' # i i
4. 5 Ff' = €. entonces la medicidn & se sospechard comn date malo. De lo contrario, se detiene 1
pruetra y se dice que no se encuentra dato male algung, Hay que sefialar que ¢ es un umbrs] de

identificacion y en Ia literatura se propone con un valor de 3.3 [1].

5. Una vez identificada la medicisn k, se eliming del conjunto de mediciones v se regresa al Ppaso
1

5.6.2. Ventajas y desventajas de Ia prueba ri¥

El desempeno de la prueba de los residus normalizados se ve afectada por el tipo de dato malo

¥ su conliguradon. Su rendimiento y imitaciones son mostrados a continuacidn esto para todos los

posibles lipos de datus malos [19].
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Un solo dato malo

La prueba de los residuos normalizados detectard @ identificard a 1a medicién srrénea. Siempre
que el daty malo no se encuentre en una medicion critica o que al removerla del conjunto de medi-

cioncs ne genere medicionss criticas [16),

Multiples datos malos

Los multiples datos malos pueden aparecer en tres maneras:

® Sin interaccién entre las mediciones: Las mediciones 7 y & no Benen interaccion entre ellas cuando
5 = 0. 5i aparecen datos malus en estes mediciones, la prucka de residuales normialzados

serd capar de identificarlos secusnicialmente, ¢s decir unoa la vor,

¢ Con interaccion entre mediciones, pero sin consistencia (no con formacidn): 55, ossignificaliva-
mente grande, entonces las mediciones i v k estén interactuando. Sin embarge, si 1o errores en
las mediciones { y k no son consistentes entre si. entorces la prueba de residuos normalizados

seguird identficando correctamenie el dato malo

» Con inleraccivn entre mediciones y consistencia (conformacisn): 5 dos mediciones que interaciiian

tienen errores que son confurmes o consistentes, entonces la prueba de residuos normalizades

ro podrd idenbificar a niin Eumnc,



Capitulo 6

Resultados de los estimadores de

estado

6.1. Introduccitn

Fn este capitulo se presentardn los resultados ohtenidos por los estimadores desarrollados. Se
analizeran dos sistémas de pruebs, el primero es ol sistema do prueha del Instituto de Ingenicros
Eléclrivos v Electednicos (IERE, por sus siglas en Inplés) de 14 nodos ¥ el segundo a3 un sistema de
14 iodos presentudu en [20], Bl primer sistema se utilizars para los tres estimadores, s decir para
esttmadar lineal, ¢l no lineal convercianal, ¥ el no lineal hibridn; mieatras que ol segundn sisterra
s6lo se ulilizard en el estimador no lineal hibrido.

Todos los estimadores desarrollados, loman o leen informacicn de archives de texto previamente
desarrollados, especificamente tendrén que leer dos aichivos, El primero de elles sevd un archive con
extension cdf que incluye toda la informacién del siskema como namera de nuidvs del sisterna, nu-
mere de ramas del sistema, la conexion entre ramas, pardreebros de Tos lineas de transmisitn, voltajes
y #ngulos nodales, generacion y carga nodal, ote. En la tabla 6.1 se muestra of archive .cdf del sisterma
de prueba de 14 nodes del TEEE, mientras que er. la tabla 6.2 se muestra el archivo .cdf del sistema
presentado en [20].

Cabe sefialar que de este archive, 1os valtajes y dngulos nodales no se toman en cuenta para fa
estimacion de estados no lineal, pues toda estimacion se iniclaliza con perfil de arrangue plane, es
decin, todos los voltajes del sistema serdn de 10 Py todos los dngulos seran de (. Para el casn
del sistema de 14 nodos de [20], se recres ¢l sisterna en la herramienta computacional Pomer World
Simtatar, ¥ a partir de aqui se obtuve el archivs vdf requerido por el estimador de estados, Para ol
sisterna de 14 nodos dal TEEL; ol archivo odf fue tomadoe de [27 |. Tomando en cucnta gue un buen

resuliado de estimacitn de estados depende de aptima confiabilidad de la informacion que se Te

58
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Tabla 6.2: Archivo .cdf del sistemia de prueba de 14 del Libro de Anderson
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proporciona al estimador, cualquier error en la topologia de la red, tal como, la conectividad entre las
lineas o errores de los pardmetros afectaria de maners considerable el resultade del estimador, por lo
tanto el .cdf del sistema debera obtensrse de ina fuente confiable ¥/ oconstruirse evitande cualyuier
ertor en fa medida de lo posible:

Para las mediciones del sistema es necesario leer un segundn archivo. Para este segundn archive,
suformalp dependerd de si el estimador usado es el estimador linea! o es ol estimador no lineal (con o
sin mediciones de PMU's). Para el caso del estimadar lingal, el archive de mediciores corresponderia

ala tabla 4.5, El formato obedece al siguients orden:

n # Representa en nimoro de medicianes fasorialos de vollaje en el sistema, para este caso hay 7

mediciones. Este datos siempre sard ¢l primer dipito del archive,

M...;n Los siguientes n digitos correspanden a la ubicacion del bus dunde hay mediciones faso-
riales de voltaje. Para el archivio Presentado, las ubicaciones serian: 1,2,3.7.9,12.14 las cunles

corresponcen con el primer digito del archivo, os decir hay 7 medicianes

P9 Después de las ubicadones de las mediciones de las PMU's, vienen dos columnas COFrBspOr.
dientes a los nodos p y 0 de las ramas del sisterna. En estas dos columnas el 1 indica la presencia
de un medidor de corriente y un (1 indica su ausencia, Cabe sefialar que las ramas deben tener

&l mismo arden que muestra el archive .ol del sistema.

En ¢! caso de que se use ol estimador no lingal {eon o sin FMU's), el archivo de las mediciones
seria completamente diferents. Fote contendrd lo informacion del tipe de medicidn, su ubicacion, of
valer medido y su desviacion esbindar En la tabla 6.1 se muestra un archive de mediciones al sistera
de 14 nedos del TREL,

De la tabla 6.1 se puede ver que al principio del archivo e muestra el numero total de mediviones

de flujos, en este caso 32, después vienen los encabesados delos datos de las mediciones de flujos, los

cvales serinn;

p: Nodo pdende se ubica la medicion de fujo,

g: Nodo g donde se ubica Ia medicion de flujo,

tipo: lipo de la medicién de Auje. Puede haber 5 Eipos:
11: Flujo de potercia activa
12: Flujo de Potencia Reactiva
13: Flujo de corriente

14: Farte real del fasor de corriente de los ML (s63lo aphica conel catimador hibrido)
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7
1
2
3
7
4
12
14
1 1
1 7
1 1
L@
1|
g 1
1
1 0
1 0
o0
I 0
1 0O
|
I f
1 0
T 0
0o
0 o
o o
G 0

Tabla 6.3: Ejemplo de archivo de mediziones en el sisteme para el estimador lineal
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Tabla 6.4: Bjemplo de archiva de medicicnes en ol sistemna para el estimador ro lineal sin PMU's
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15: Farte imaginaria del fasor de corrients de los PMU's (sl aplica con el estimadar hikrida)
z: Valor de la medicion
rii: Valor de la desviacion estandar de la medicion

ra; Rama donde se ubica la medician. Fete dato se obtiens del archive Ldf del sislema.

En ese mismio anchivo se detallan las mediciones del tipo inyeccion. Para este tipo de mediciones
también se muestra el total de mediciones realizadas, 16 para gl glemplo présentaco en la tabla 6.1,

[Mwspues de los encabezados, los dalos corresponden a;
p Nuodo p donde se ubica 1a medicion
tipo Tipo de la medician de inveceion Puede haber 5 tipos:
21 Inyecriom de pocencia activa
22: Inyeccitdn de Potenciu Reactiva
23: Magnitud de Voltaje nodal
24: Magnitud del fazor de voltaje de los PAMLs (salo aplica cor el estimaduor hibridae)
25: Angulo del fasor de vol laje de los PMLS (sélo aplica con el estimador hibeido)
# Valor dela medicion

rii Desviacion estandar de la medicison

6.2. Resultados de la estimacion de estados lineal

Como sz detalld anteriormente, s desarrollé un estimador de estados lineal con unicarmente me-
diciones de PMU's, El sistemna usado fue ol de 14 nados del 1EEE con 7 mediciones de voltaje nodales
¥ 21 mediciones de corriente de lnes, Este sistoma se presenta en la ligura 6.1 v la configuracion ge
sus mediciones en la tabla 6.3,

Para comprobar los resultados del estimador, se desarrollé {tumbién en Python) un programa de
flujos de carga. Los resultados del programa de flujos se tomaran como el “estado real"del ststema,

El resultado del programa de Mujos de Carga se muestra on la tabla 6.5,

Para este sistemna, a las mediciones = les agregh un errar Ganssiane de £35%, por lo tanta ¢l
resultada de la estimacion de estados y sus errores asociados nunca serdn iguales, Es decir, cada vew

que se cjecute la estimacion de estados, el resultado dependerd dal ervar dque ¢l programa le agregda

las mediciones.
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Tesultadog de flijok de carga
~~Voaltaje an el modo [ ==

1,06 ¥V con asgola da [ 0] grades

—-Voltaje an al modn 2 --

1.45s W ooon engulo da [-40HS038684] pradoas

—Voltele er ol neods 3 -~

1.01 % con argulo de [-12.72077014] pradog

==¥algaje ez el #odn 4 —
LIOITEEOTINIY V con angulc de [-10.31289569] gradoa

——%¥oltaje L el nodo H ——

T-0196T437L3E ¥ can angnle de [-8_ 771504841 Eradao

-—¥oltaje en @l nndn 6 =

107 v conangule de [-14. 20BR7T44] gradon

——woltaje on el aodo T <=

L. CEQOREATATE ¥ con angulo de [-13.36330822] grados

—Voltajs an Al aode B ——

LUV von angolo e 7-13. 363208231 grados

—~Voltsje en al medo & —-

1. 05700963306 V con angulo de [ 14, 84308578] grados

-=Veltaje en ol pode 10

106263837603 V con anguls da [-16.11543383] Eraton

=~Voltaje wn ol nodo 11 —

1 O5%EELETELL V¥ con anprlode [- 14.780321866] wradon

“=Voltaje en el npdo 13 —

1.05528489779 ¥ con angule da [-15.00091853] prados

-=Valeaje en ¢l nodo 13 -

1 _OBDEEITAVED W oon afgulo ds -5 14405206] grados

-=Voltaje en =l nodo 14 —

1 03BIZELLLTT N con atpulo da [-16.03095815| wrader
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Tabla 6.5 Resultados de flujos de carga del sistema de 14 nodos del IECE



CAPITULO 6. RESULTALOS DE LOS ESTIMADORES DE ESTADO

I:é}:&hum L]

m.f‘["'u"{'__l“ -J.,'.ti“- . rrwr@-

bigura 6/1: Sistema de prucha de 14 nodos del TEEE

Se prasentan 3 estimaciones de estado lineal, cuyos resultadas se pueden ver griaficamente cn

la figura 6.2 ¥ 6.3 correspondiente a vollajes y dngulos nodales respectivamente. Los valdres de los

estados estimados se presentan en la tabla 6.6.

nag

Figura 67 Voltajes nodales del estimador lineal
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6.3. Resultados de la estimacidn de estados convencional

lFara este estimador, el sistema usado tambign fue el do 14 nodos del IEEE, Sin emba rga, al cam-
biar la metodalogia de solucion a no Tineal, las mediciones también cambiaron, La ubicaci‘n de las
mediciones se puede observar en la figura 6.4, ¥ su configuracitn en la tabla 6.1, De la figura, los
cuades verdes representan medidores de flujos de ootencia, ¢l évale arul representa un medidor de
veccion de polencia, v el circulo mio indica un medidor de valkaje nodal. Con este estimador ze
Lrabijé con tres casos de estudio que invelucran gereralmente la adicidn de medicicnes erréneas. Tn
el primer caso no se agregd ninguna medicidn errdnea, ol caso dos presenta una medicion errdnea
mientras que el caso lres prasenta tres mediciones erréness. Las detalles de los errores en las medi-

ciones se presentan en la tahla 6.7

Clamm | Cang g Lage]
Mediciin Erfdinea Valor de o mediziong Mechcdin Zrednea Vel e la madiciin Medicidn Fredawma  Valer dhe Ly miedician
Mimitina Woaplica ¥y LAY T L7
Bz i ko)
A 15HR

Tabla 6.7: Casos de cotudia pira el estirnadior comvenclonal

THRER  WINCINE
TALNEF TIRMER EsuaLERT
(5} eneriToRs
(T} sowermoncus
CONOENSERS

E -
AIE b BT YRS OVTES IUS cee Srhcha

Figura 6.4: Ubicacicn de lis inediciones para estimador convencional

Después de concluida Ta estimacion de estedos para todes los casos, se compararon los resultados
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de izual manera que can el estimador lineal, es decir se compazd con Ins resultados del programa de
flujos de carga. Graficameinte, los resultados se muestran en 1as figuras 6.5 v 6.6, correspondiente a

voltajes y dngulos nodales: Los resullados completos se pueden ver en la tabla 6.8,

Voltajes nodales

1
|
| I — )Ly I
I Sl
| — i
1w =gl

e Blitjis gk Potencia

Magnitud del voltaje (pu)

-
na
u
=
]
&
ud
(&3
w

19, -k L 13 a4

Figura 6.5: Voltajes nodales del estimador convincianal
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Tablas 6.8: Resultados del estimador convencional
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6.4. Resultados del estimador de estados hibrido

Fira el ultimo estimador desarrollade, ke incluyd las mediciones fasoriales de los PMU’s al osti
mador de estacos convencional de acuerdo a la seccion 4.4 Con este estimador se trabajo, como se
menciond anteriormente, wn dos sistemes de prueta. El primero, un sistema de prucha de 14 No-
dos presentado en [20]; mieniras yue el segundo es el sistema de pracbas de 14 nodos del IEEE. Con
amhos sistemas se trabajd con dos casos de estudio, FL primer caso mvolucrz las mediciones corven-
cionales sin ruido, mientras que para ol segundo caso, a lus mediciones convencionales se los Agrera
un ruido gaussiano aleatorio de +5%. Para ssle sezundo case, s6lo se presentard un resultado plues,
cada vez que se ejecute laesiimacion do estados con este oa s0 en particular, los resulladus dependerdn
del error que el programa le agregue a las mediciones, justo como en el estimador lineal presantile
anletiormente, El conjunto de mediciones parae. primer sistema_ que a partir de aquien delante 1la-
maremos “Sistema de Anderson”, se muestra en la tabla 6.9, Los resultados numeéricos se presentan
en la tabla 6.10, mieniras que los resultados se pueden veren la figura 6.8 v 6.9 correspondiente a val-
tages v angulos nodales respectivamente. La ubicacion de las mediciones se muesira en la figura 6.7,
donde el dvalo azul representa una medicidn de Inyeccidn de potencia, of cusdrado verdo represeria

una medicidn de flujo de potencia, &l triangulo amerillo una medicion fasorial do flujo de corriente y

el circulo rojo representa una medicion fasorial de vollaje nodal.

1 | 10
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. . ‘ Oi
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| IJ‘:.

1z 14 5

Figura 6.7: Uhicacion de las mediciones para el estimador hibrido v del sistema de Andersorn
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Tabla 6.9; Mediciones para el estimador hibrdo del sisterna de Anderson
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Tabla 6.10: Resultados de la eslimacicn de estados hibrida para el sistema de Andersan

Para el segundn sistema, las mediciones son orosentadas en la tabla 6.11. Los sesultados son pre-
sentados en la grafica y correspondiente a voltajes v dngulos nodales respectivamente. La ubicacian
d@ las mediciones se puede observar en 1a figura 6,10,
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Figura 6.10: Ubicaridn de las mediciones para el estimador hibrido v del sistema del IEEF
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajos futuros

Cualquier nacidn en el mundo que aspire a sar una nacion industrializada necesitard foreosa-
mente un Sisterna Eléctrico de Potencia confiable. Fara lograr ese nivel de confianza, ademds de una
bucoa infracstructura se requerird de una retroalimentacion lo suficientemente buena como para que
los operadores de los centros de control puedan tomar decisiones que mantengan operando de ma-
nera segura al sistema de potencia. Una manern de lograr esto es mediante la estimacion de estados,
Pues esta aplicacion de los cenlios de conteol provee una plataforma avanzada para el monilores de
seguridad. Por ejemplo, ¢l analisis de conlingencias v los lujos de potencia 6ptimos dependen de los
estados que el estimador les provee, Una manera o mejorar la aplicacion de estimacion de estados
es mediante el uso de las Unidades de Medicién Fasorial pruvs estas mediciones estar sincronizadas
mediante una sefal de (P53, por Lo tanto, tedricamente fo hay retrasos ehtte ediciones

Ese fue el lema central de esta tesis, donde se desarrollaron tres Lipos de estimadores. Fl primero
de-ellos fue el estimador lineal, ol cual hace uso unicamente de medicionies fasoriales de los PRI,
Lus resultades en realidad fueron los esperados, a’m a pesar de que a todos las mediciones se les
AETERO un errer o ruido alealorio “grande”, un ruido del +£5%. 5 se toma en cuenta que en la vida
real es cast imposible que todas las mediciones registren al mismo Hempn un error o que existar fa-
llas en su: funcicnamiento, ¢l estimador lineal puede ser considerado una opcién viahle si os que se
enenta con los PMU's necesarios para {ue el sistema pueda ser completamente chservable. Hey em
diz esa puede ser una desventuja, pues el coslo de estos dispositivos os atin alto, No tomando eseo en
caenta, los resn’tados obtenidos, son considerados de buena calidad pues los residuales no sobrepa-
saron del .02 en el caso de los voltajes nodales. Un general, el estimacor de estados lineal preseatado
£std atn lejoside ser ol mds ulilizads an los contros de contral u pesar de ser mas senallo Y con costos

de computacion menores que los que presentan los estimadoees no Lineales,

Después del estimador lineal, se presents el estimadar que hoy en dia es ol mas uiilizado, pues su

uso s basa en mediciones convencionales realizados en las subestadiones del glstema, Este estimado
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presentd tres casos, donde se aprovechd la teoriz de detecoion o identificacion de datos malos para
hacer al estimador méds completo, El primer caso no presentd ninguna medicion mala, sin embargo
en los resultados, existid una mayor variacion on los dngulos con respects al estimador lineal. Para ¢l
segundo y tercer case, se incluyeron | y 3 mediciones erroneas respectivamente, Para estos 2 casos ol
estimador de estados eliming una medicion errinea a la vez, para después volver a realizar In estima-
cion de estados. Se pudo observar claramente como el estimador es afectado por la inclusion de datos
malos en el conjunto de mediciones. En las graficas, es caramente visible las variaciones provocadas
por los datos males. Estas variaciones en los resultados del caso 2y 3 se deben principalmente a la
baja en las mediciones con que contaba el estimador después de realizar la deteccion ¢ identificacion
de datos malos, que d pesar de ser 10 3 en los zasos presentados, puede presentarse el caso de que |
medicion que se estd eliminando sea una medicion critica que vuelva al sistema inobservable. Duran-
te las simulaciones realizadas en estos casos, se buvo la necesidad de cambiar la ubicacion ¥ el valor
de la medicion erranea, pues & pesar de que no se contaba com una herrantienta que nos indicara si esa
medicidn era una medicidn ceitica, era faciimente deducisle pensar que si era una medicidn critica,
pues al memento de ejecutar la simulacion el estimador de estados arrojaba un error en su @ecucion.
Lo anterior s¢ soluciond cambiandu la medicion errénea. Téenicamente hablando, este lipo de est-
mador requicre de mas lineas de cadigo al igual que mas recursus computacionaces, dado que, entre
olras cosas, hay que caleular varias matrices inversas en el procesa de la estimacian, Obviamenle se
utilizé el formatoe de matrices dispersas, sin embarge, 5l se requicre estimar los estados de un sistemna
grande, par gjempla de unos 1000 nodos o miss, esas maleices inversas exigiran mas a la computadora
donde se realice el cilcula.

Del estimador hibrido, los resultados fueron mucho mejores de lo que s esperaban, Las varlacio:
nes entre los resultados del estimador en los dos casos presentados fue mucho menor, comparando
al estimador convencional y al estimador hibrido, que son los dos estimadores no linealss. Fnool caso
2 ze presents la inclusion de un ruido del =5%, La inclusion de mediciones fasoriales incrementa
de mancra notable la confiabilidzd del estimador de estados, al menos ese fue el caso del modelo
desarrollado en este trabajo. La principal diferencia entre las mediciones convencicnales ¥ las medi-
ciones fasoriales es bisicamente el paso que estas lienen, pues experimentando sdlo con la desviacion
estandar de todas las mediciones, en ccaciones el resultado de la estimacidn de estados 1o lenda sen-
tido. Un aumento o disminucidn en la desviacion sstindar de las mediciones provocaba un cambio
notable en los resultados obtenidos. Este modelo necesito de la modificacion devarios clementos cla-
ve del modelo del estimador ne lineal convencional, La modificacion principal se realizd en la matriz
jacobiana H y el vector de medicidn b, pues ol madals necasitaba imperativamente lag ecuaciones
del fasor de cornente y las comespondientes derivadas parciales. Bste tema fue de gran relevancia en
este trabajo, pues a pesar de que la literatura indica gue las mediciones fasoriales pueden ser inclui-

das en {vring reczangular o polar, en este trabajo las mediciones fasoriales de la corriente provesang
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que el estmador no convesgiera, ya sea por una division por cero o por iteraciones que superaban
la centena sin llegar a obtener resultados Wogicos. Revisando un poco los trabajos relacionados, todos
lus estimadores gjemplificados usaban los fasores de corriente en forma rectangular, Tomando esto
en cuenta, se oplt pur usar la forma rectangular en el fasor de corriente, resolvigndose el problema
de divergencia de manera inmediats. Olres elementos que tecesitaron modificacion, fue el vector de
mediciones v la matriz de covarianza de las medicianes. Hablunde sobre 1os costos computacionales,
no se abserva diferencia entre el estimador no lineal convencional v el estimador hibwido. Sin em-
bargo, hay que tomar en cusnta cue s necesitan probar sistemas con mayvor nimero de nodos para

hacer una comparativa mas realista en cuanta a fiempos ¥ gastos de computo se refiese.

Die los tres estimadores desarrollados, se puede coneluir que el mis confiable v /o viable hewy en
‘a para un centro de control de energia es el estimador hibride. Lo anlerior recae en los resultados
obtenidos, les pucas unidades de PMU's que se henen disponibles v ademis de que no s5 necesario

cambiar todo el método de estimacior de estados:

Trabajos futuros

Durante o desarrollo de los estirmadores de estado o prosentaron diversos probiemas, alganos
mas relevantes que otros, sin embargo todos se atendieron a criterio del autor. Entre los trabajos

futuros que se pueden realizar para mejorar los estimadares realizades se encuéntran:

= Plantear de una manera diferente los archivas de Jectura, de tal manera que se lea solamente un

solo archive de texto en lugar de dos.

» Desarrollar ¢ incorporar un analizador de observabilided al sistema al que se le van 4 estimar

los estados,

» Desarrollar ¢ incorporar un algoritmo que permita delectar si una medleidn erronea es erftica o

na, con el abjetlvo de no eliminar mediciones criticas de! sisterna.

= Desarrollar una inlerfaz grifica que permita al usuario agregar o climinar mediciones v /o

parametros del sisterna

= Comprobar el tiempoy costos computacionales de los estimadores con sistemes con gran nime-

1 de nodos (1000 n meds)

Ura mejora adicional seriz la modificacion de la manera en que las librerias de Python interactdan
enlre si, en especitico los paguetes Nusipy v CVEOPT, sin embargo eso corresponde a los desarmilla-

dores de dichas librerias. Lo anterior debide a dertas Incompatibil:idades entre arreglos v matrices
propias de las librerias;



Bibliografia

[1] Al Abur; Antonio Gomez Exposito. Power System Slate Lstimution: Thiory and Inplementation.
Marcel Dekker Ine., 2004,

[2] Josue Caria Mendoza. Estimacion de estados en sistemas electricos de polencla con analisis de

mediriones erroneas, Masler's thesis, Instituto Teenolagico de ln Laguna, 2007,
[2] Mukhtar Ahmad. Power System State Estimation. Artech House, 20113,

[4] Kevin David Jones. Three-phase Imear state estimation with phasor measurements. Master s

thesis, Virginia Polytechnic Institute & State University, 2011,

[5] O. Alsac B. Stott. Fast decoupled load flow. (CET Transackions un Power Apparanss ard Systenis,
Vol PAS-93 We 3, Mayo / Tunia 1974,

(6] Il Abren A. Gracia, A. Mornticelli. Fast decoupled state estimation and bad data provesaing. [EEE
Transactions on Potwer Apparatus and Systems, Vol PAS-98 No 5, Septiembre/ Octubre 1979,

[7] M. Sasson J, Allemong, L. Radu. A fast and reliable state sstimation algorithm for aep’s new

control center. ILEE Transyctions on Power Appavatus and 5 ystens, Vol PAS-101 No 3, Abril 1982
[B] .5 Thorp A G. Phadke bynelwonized Phosor Moasiremen bz and Thelr Aplications, Springer, 2008,

[9] 1.5 Thorp A. G, Thadke M. Zhou, V. A, Centenc. An alternasive for ncluding phascr measure-

ments in state estimators, Powver Sistenss, ILEE Transachon s, wol. 27, pp, 1930-1837, 2006,
[10] K.]. A. G. hadke, ). §. Thorp, Computer Relaying for Power Systems. Research Studies Press, 1988,

[11] A. G Phadke |. 5. Thorp. Real time voltage phasor micasurements lor static state estimation.
IEFET Trimanclions on PAS, Vol 104, Mo, 11, 15845,

[12] A. G. I'hadke [, & Thorp. State estmation with phasor measurements, TEEE Transactions pin
PWES, Vol T, No. 1, 1936,
[13] M. Eremia V. Prosada, L. Toma. An algorithm for improvirg the power system ctate estimation

using pmu measurements, PrawrTech (POWERT ECH 1), 2013 {LLE Gromabte, 2013,

B0



BIBLIOGRAFTA Bl

[14] A C Phadke R E. Nuqui. Hybrid linear state estimation ublizing synchronized phasor measu-
rements, Powey Toed, 3007 ILEE Lawsanmne, 2007,

[15] R. F. Nuqui. Stale Estimation et Voltaje Security Monitorimg Using Synchromizad Phasor Mensiorp-
ments. PhD) thesis, Departament of Electrical and Compuiter Engineering, Visginia Folytechnic
Institute and State Universil v, 2001,

[16] Liu Guangyi; Yu Erkeng; Xia Zhuzi. The theory and algorithm of detecting and identitying mea-
Surement biases in power system state estimation, Auwances in Power System Control, Operation

ima Management, 1991,

[17] T Fernandes M Schilling M, Coutin, 1. Stacchini. [dentit’ying eritical mcasurements & sets for

PUWLr system state estimation, [EEF Porta Pawer Tech Procevdings, 2001.

HIjaRA

[18] A, Abur B. Gou, A direct numenical method for observability analysis, [EEE Transaolions on
Prwer Apparatis and Spslems, Vol 15, 2000,

[19] A, Monticolli. Stafe Estination in lectric Poteer Systenis; A Generalized Approach. Kluwer Academic
Publishers, 1904,

[20] 2 ML Aandersan, Awnalysis of Faulled Pomer Systems, Tahm Wiley & Sorns, Ine., 1973

[21] Sistemas de pruchba iece {en linea) hitp:/ / www.eewashing ion edu /rescarch /psleal,



	Imagen (2)(2).pdf (p.1)
	Imagen (3)(2).pdf (p.2)
	Imagen (4)(2).pdf (p.3)
	Imagen (5)(2).pdf (p.4)
	Imagen (6)(2).pdf (p.5)
	Imagen (7)(2).pdf (p.6)
	Imagen (8)(2).pdf (p.7)
	Imagen (9)(2).pdf (p.8)
	Imagen (10)(2).pdf (p.9)
	Imagen (11)(2).pdf (p.10)
	Imagen (12)(2).pdf (p.11)
	Imagen (13)(2).pdf (p.12)
	Imagen (14)(2).pdf (p.13)
	Imagen (15)(2).pdf (p.14)
	Imagen (16)(2).pdf (p.15)
	Imagen (17)(2).pdf (p.16)
	Imagen (18)(2).pdf (p.17)
	Imagen (19)(2).pdf (p.18)
	Imagen (20)(2).pdf (p.19)
	Imagen (21)(2).pdf (p.20)
	Imagen (22)(2).pdf (p.21)
	Imagen (23)(2).pdf (p.22)
	Imagen (24)(2).pdf (p.23)
	Imagen (25)(2).pdf (p.24)
	Imagen (26)(2).pdf (p.25)
	Imagen (27)(2).pdf (p.26)
	Imagen (28)(2).pdf (p.27)
	Imagen (29)(2).pdf (p.28)
	Imagen (30)(2).pdf (p.29)
	Imagen (31)(2).pdf (p.30)
	Imagen (32)(2).pdf (p.31)
	Imagen (33)(2).pdf (p.32)
	Imagen (34)(2).pdf (p.33)
	Imagen (35)(2).pdf (p.34)
	Imagen (36)(2).pdf (p.35)
	Imagen (37)(2).pdf (p.36)
	Imagen (38)(2).pdf (p.37)
	Imagen (39)(2).pdf (p.38)
	Imagen (40)(2).pdf (p.39)
	Imagen (41)(2).pdf (p.40)
	Imagen (42)(2).pdf (p.41)
	Imagen (43)(2).pdf (p.42)
	Imagen (44)(2).pdf (p.43)
	Imagen (45)(2).pdf (p.44)
	Imagen (46)(2).pdf (p.45)
	Imagen (47)(2).pdf (p.46)
	Imagen (48)(2).pdf (p.47)
	Imagen (49)(2).pdf (p.48)
	Imagen (50)(2).pdf (p.49)
	Imagen (51)(2).pdf (p.50)
	Imagen (52)(2).pdf (p.51)
	Imagen (53)(2).pdf (p.52)
	Imagen (54)(2).pdf (p.53)
	Imagen (55)(2).pdf (p.54)
	Imagen (56)(1).pdf (p.55)
	Imagen (57)(1).pdf (p.56)
	Imagen (58)(1).pdf (p.57)
	Imagen (59)(1).pdf (p.58)
	Imagen (60)(1).pdf (p.59)
	Imagen (61)(1).pdf (p.60)
	Imagen (62)(1).pdf (p.61)
	Imagen (63)(1).pdf (p.62)
	Imagen (64)(1).pdf (p.63)
	Imagen (65)(1).pdf (p.64)
	Imagen (66)(1).pdf (p.65)
	Imagen (67)(1).pdf (p.66)
	Imagen (68)(1).pdf (p.67)
	Imagen (69)(1).pdf (p.68)
	Imagen (70)(1).pdf (p.69)
	Imagen (71)(1).pdf (p.70)
	Imagen (72)(1).pdf (p.71)
	Imagen (73)(1).pdf (p.72)
	Imagen (74)(1).pdf (p.73)
	Imagen (75)(1).pdf (p.74)
	Imagen (76)(1).pdf (p.75)
	Imagen (77)(1).pdf (p.76)
	Imagen (78)(1).pdf (p.77)
	Imagen (79)(1).pdf (p.78)
	Imagen (80)(1).pdf (p.79)
	Imagen (81)(1).pdf (p.80)
	Imagen (82)(1).pdf (p.81)
	Imagen (83)(1).pdf (p.82)
	Imagen (84)(1).pdf (p.83)
	Imagen (85)(1).pdf (p.84)
	Imagen (86)(1).pdf (p.85)
	Imagen (87)(1).pdf (p.86)
	Imagen (88)(1).pdf (p.87)
	Imagen (89)(1).pdf (p.88)
	Imagen (90)(1).pdf (p.89)
	Imagen (91)(1).pdf (p.90)
	Imagen (92)(1).pdf (p.91)
	Imagen (93)(1).pdf (p.92)
	Imagen (94)(1).pdf (p.93)
	Imagen (95)(1).pdf (p.94)

