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RESUMEN

El objetivo de la tesis es la evaluacidon y analisis de un procesador de
informacion en tiempo real; el cual utiliza algontmos eficientes para el empleo de la
menor cantidad de memoria posible con el fin de que puedan ser aplicados a grandes
sistemas de Potencia Eléctrica,

Para la operacion segura de los sistemas eléctricos de potencia se necesita
supervisar una serie de parametros tales como voltajes y frecuencias Todos estos
parametros son funcion de lo que se denomina el estado eléctrico del sistema, o sea, el
médulo y angulo del voltaje en cada nodo. El Estimador de Estado es un procesador de
infomacion, formado por las etapas de configuracion de la red, calculo de variables de
estado y la deteccion e identificacion de errores anormales. El resultado de la interaccion
de estas etapas da por resultado una base de datos valida que refleja un estado mas
apegado a la realidad del sistema a partir de un conjunto de mediciones redundantes. A
partir de esta base de datos depurada se pueden llevar a cabo acciones de control en la
red de transmision.

La metodologia para alcanzar el objetivo de esta tesis es el de obtener
conclusiones a través de los resultados que se obtuvieron por medio del uso de modelos
digitales. Se utilizo como herramienta computadoras digitales con datos de casos
practicos seleccionados de la red de potencia correspondiente al Sistema Eléctrico del
Area de Control Noreste de la Comision Federal de Electricidad (CFE
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INTRODUCCION

El advenimiento de la computadora digital, con su rapidez y capacidad para el
manejo masivo de informacion, ha hecho posible la operacion de una red eléctrica desde
una oficina de control central. En el Centro de Control se vigila periddicamente el estado
eléctrico de la red y se realiza la simulacion de fallas antes de efectuar cambios en la
topologia de la misma. Esto, con la intencién de mantener un nivel apropiado de
seguridad y confiabilidad en el sistema. Dada la rapidez con que se propaga el efecto de
una falla sobre la red, las acciones correctivas desde el Centro de Control serian
demasiado lentas, aun realizadas por una computadora, con los medios actuales. En ese
caso, solo actuan las protecciones locales, las cuales no consideran el efecto de su
operacion sobre otros componentes de la red. De ahi que la simulacién (Andlisis de

Seguridad) sea la base para lograr una proteccion preventiva del sistema.

Para realizar el analisis de una falla o cambio en la topologia de la red, debe
conocerse el estado eléctrico actual del sistema, lo cual no es una tarea simple, dada la
naturaleza aleatoria de las mediciones y de los diversos factores que afectan la

transmision de datos; el conjutno de mediciones es perturbado continuamente por errores.

A fin de “filtrar”, en lo mayor posible, los errores aleatorios, eliminar las mediciones
dudosas y determinar el conjunto coherente “mas probable” para las variables eléctricas
se hace uso de un Estimador de Estado, que es un algoritmo basado en el analisis
estadistico de las mediciones redundantes, relacionadas entre si por las ecuaciones

eléctricas de la red.

En Ja actualidad son muchos los métodos que se utilizan para resolver este problema,
cada uno de los cuales tiene sus ventajas y desventajas para su utilizacion en un caso

concreto.



Para la solucion del problema de estimacion de estado,el método que mas amplia
difusion ha alcanzado es el de los minimos cuadrados ponderados. En este método al
igual que en el problema de flujo de carga se aplica el principio del desacoplamiento que
existe entre la potencia activa y el modulo del voltaje, y la potencia reactiva y angulo de

€ste.

Dado el objetivo de uso en tiempo real, estos algontmos deben ser suficientemente
rapidos y ocupar la menor cantidad de memoria posible con el fin de que puedan ser

aplicados a grandes sistemas.

El Estimador de Estado es un procesador de informacion, formado por etapas de
configuracion de la red, cilculo de vanables de estado y la deteccion e identificacion de
errores anormales. El resultado de la interaccion de estas etapas da por resultado una

base de datos valida y suficientemente confiable para llevar a cabo acciones de control.



CAPITULO1

ESTIMACION DE REDES DE POTENCIA ELECTRICA

Introduccion

Un Sistema Eléctrico de Potencia debe operar con supervision continua para hacer
posible una eficiente explotacion de sus caracteristicas y una optima aplicacién de

medidas correctivas en caso de presentarse algin problema.

Actualmente se hace uso de equipo avanzado de computo para asegurar la correcta
operacion del sistema el cual tiende a ser cada vez mas complejo. La instalacién de

grandes computadoras permiten el uso de algoritmos avanzados de control en tiempo

real.

El contar con un esquema de mediciones confiables es requisito fundamental para
lograr una operacion segura del Sistema Eléctrico de Potencia. Normalmente, la
incertidumbre y los errores en las mediciones impiden utilizar directamente la informacion
de un sistema de adquisicion de datos, de ahi que se requiera un proceso de validacion de

informacion.



El estimador de estado es fundamentalmente un procesador en linea de las mediciones
de campo que se reciben en la computadora del Centro de Control. A través del
estimador, es posible detectar e identificar datos anormales, presentando finalmente al
operador un panorama confiable del estado del Sistema Eléctrico de Potencia. Para
lograr lo anterior, el estimador utiliza la redundancia en la informacion para su evaluacion
estadistica. Se parte del principio de que no toda la informacion es erronea, aunque ahi
puede haber algunos datos anormales. De esta manera, se logra obtener una nueva base

de datos suficientemente confiable para implantar acciones de control.

1.1 ESTIMACION EN SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA

La mayoria de los Sistemas de Potencia son supervisados ya sea, en forma manual o
automatica. En el primer caso un operador es encargado de venficar, bajo un patrén de
conducta establecido, el estado del sistema; mientras que en el segundo es un esquema de
computo el que realiza la tarea de supervisar el sistema. En la operacion de estos
sistemas, continuamente se miden una serie de vanables (flujos en lineas, magnitudes de
voltaje, inyecciones de potencia activa y/o reactiva en los nodos), las cuales permiten
establecer el estado eléctrico del sistema en operacion. El esquema de supervision debera
estar preparado para determinar el estado del sistema ante cambios del mismo, calculando

posteriormente medidas correctivas convenientes.

Para desarrollar una supervision adecuada del sistema se requiere contar con un gran
numero de mediciones en el Centro de Control. La medicion lleva implicito un costo, no
siendo practico la medicion de todas las variables, siendo mas conveniente evaluar unas

variables con base en la medicion de otras.

El proceso de supervision debera estar preparado para determinar cuando una
medicion es anormal. El requisito bésico de identificar la validez de las mediciones
transmitidas al Centro de Control, viene a ser una tarea central del estimador de estado.
Igualmente importante resulta el poder presentar al operador las condiciones del sistema

sin la influencia de las mediciones anormales. El estimador de estado no sdlo debe



detectar e identificar la medicion anormal, sino que también debe proporcionar un
estimado de estas mediciones. De esta manera en la mayoria de los casos la presencia de

informacion con errores anormales sera transparente al operador.

Se debe concluir que para una supervision adecuada del Sistema de Potencia, se

requiere:

- Un sistema de medicion de alta calidad.

- Una computadora operando en tiempo real.

- Una comunicacion confiable entre la computadora del centro de control y las
mediciones de campo.

- Un Estimador de Estado eficiente.

- Medios adecuados para el despliegue de resultados.
1.1.1 Formulacion del Problema (enfoque general)

El estimador de estado que se presenta es del tipo estatico. Es decir, se limitara a
estimar el estado del Sistema Eléctrico de Potencia (SEP) bajo condiciones en estado
estable o vanaciones lentas. El estimador de estado estatico se puede definir como un
algontmo de procesamiento de datos que transforma las mediciones,en un punto en el

tiempo, en un estimado del estado del sistema.

Las variables de estado para este problema son la magnitud del voltaje nodal (V) y su
correspondiente angulo de fase (8). A partir del conocimiento de estas variables es

posible evaluar cualquier variable del sistema.
Las variables de interés en este problema son:

- Inyecciones nodales de potencia real y reactiva (P,Q).
- Magnitudes de voltaje nodales.

- Flujos de potencia real y reactiva en las lineas y ramas del SEP. (Pij, Qij).



La figura 1.1 esquematiza la operacién de un estimador en el SEP. Se presenta
como un sistema que recibe informacion, la procesa y genera resultados que validan la
informacion empleada para el establecimiento del estado del SEP. Estas entradas y

salidas se puden enlistar como:

Z  Mediciones con "ruido". El ruido se genera en el proceso de toma y

transmision de lecturas de campo hacia el Centro de Control.

Z* Mediciones sin mido. Seria el resultado de un esquema de medicion y

~

transmision perfectos.

Ruido de la medicion.

t e > 1L R

Vector de estado estimado. Incluye la magnitud, voltaje y

angulos en cada nodo.

>

Z  Medicion procesada. Sila redundancia proporcionada es suficiente

1

A

se presenta un efecto de filtrado; siendo el error del estimado Z menor

que el del medido Z .
Z-Z Residual o diferencia entre la medicion de campoy su valor estimado.
Se utiliza el residual y su varnianza como elementos de identificacion de

€ITores.

A

J(X) Indice de funcionamiento, se forma con la sumatoria de residuales

ponderados.
C  Matnz de covarianzas de las cantidades estimadas.

S Matriz de covarianzas de residuales. El elemento diagonal Sij es una
medida de las varianzas del residual (cantidades medidas menos estimadas) .



Estado estimado X

Medicidn sin Ruido

y Seudomediciones Indice “T"
Z MODELO Vananza de estado
Y i y -
MATEMATICO Medicion estimada Z
Varianza de Z
R DE LA RED
Ruido de Medicion Residual Z-Z

y Comunicacion
Varianza Residual S

Fig. 1.1 Estimador de Estado como un procesador de informacion de campo.

El estimador de estado proporciona una base de datos confiable para la operacion del
SEP. Esta base de datos es optima en el sentido de que toda la informacion disponible ya

fue procesada, para obtener una mejor estimacion del estado real del sistema.

En un sistema de N nodos se tiene 2N-1 variables de estado. Cuando son medidas
solamente 2N-1 variables, el estimador de estado se reduce a un estudio de flujo
estocastico. La idea de medir mas de 2N-1 variables es la de aprovechar el efecto de

filtrado de los errores de medicion.

Los grados de libertad de esquema de mediciones y variables de estado, se encuentra

definido en la siguiente forma:

Grados de Libertad = (Numero de Mediciones) — (Numero de Variables de Estado)



1.1.2 Modelo

El modelo estructural estatico queda formado por una matriz de admitancia Y, la
cual incluirg solo los elementos en los que se tienen mediciones. Las mediciones son

modeladas como:

Z=f(X")+E

siendo XV el vector de variables de estado del modelo; quedando determinado f(X")

por las leyes de Kirchhoff y la matriz de admitancia Y. El término € es el error de

medicion, se modela como un vector de variables aleatorias con una distribucion con

media cero y varianza o> , agrupandose estas en un arreglo w.

Para el proceso de estimacion se asume que el modelo (Y, f(X), w) es perfecto,
contando el estimador con una seccion en la que se tiene un algoritmo estructurador de la

topologia del SEP, en base al estado de los interruptores (configurador de la red).
1.1.3 Deteccion

Este problema considera que los parametros de la red son correctos. Es decir, que la
topologia y parametros de la red corresponden a los del sistema a modelar. Asi pues, la
deteccion de errores sera resultado de una inconsistencia entre los datos y las varianzas
asumidas para ellos. De ahi que los datos con errores anormales, se reflejen como un
error en el modelado de o . La forma de evaluar la deteccion de errores anormales es a
través de una prueba de hipotesis sobre el indice J, en un intervalo de confianza del 99%.
La prueba estadistica se realiza al considerar que el indice J posee una distribucion x* (ji-
cuadrada), ya que los errores de medicion presentan una distribucion normal,  Asi,
valores de J fuera del intervalo de confianza manifiestan la presencia de datos anormales,

motivando el rechazo de la informacion capturada.



1.1.4 Identificacion

Esta etapa tiene por objeto identificar la medicion con error anormal, recurriendo
para ello al analisis del valor absoluto de los residuos de cantidades medidas menos
cantidades estimadas normalizadas por su desviacion estindar. Estos tienen una
distribucion “T”, permitiendo efectuar sobre ellos una prueba de hipotesis. Sin embargo,
se tiene como alternativa de identificacion la localizacion del residual normalizado de

mayor valor, el cual corresponde a la medicion con mayor probabilidad de error.

Lo anterior permite el empleo del siguiente algoritmo para la identificacion de datos

anormales:;

- Seleccionar la medicion con el residual de mayor valor.
- Remover la medicion.
- Llevar a cabo el proceso de estimacion.

- Realizar la prueba de deteccion de errores. Si los hubiera, reiniciar el ciclo.

La identificacion de emrores lleva implicita una reduccion en la redundancia del
esquema de medicion, implicando éllo, el riesgo de que el sistema sea inobservable con el

esquema de medicion resultante.

1.1.5 Resumen de Etapas del Estimador

Las etapas sustanciales de un estimador de estadose pueden resumir como:
- Reconocimiento de la topologia de la red por medio de un configurador.
- Determinacion de las variables de estado.

- Deteccion de solucion no aceptable (datos anormales).

- Identificacion de datos anormales.
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La figura 1.2 esquematiza la integracion de las etapas fundamentales de un estimador

de estado.

ACTUALIZA
MEDICIONES

ACTUALIZACION
DATOS ESTIMADOR

MODELO

|

ESTIMACION

No
DETECTOR

errores anormales?

IDENTIFICADOR

Fig. 1.2 Etapas fundamentales del Estimador de Estado en Sistemas Eléctricos

de Potencia



CAPITULO II

TECNICAS DE ANALISIS PARA LA ESTIMACION DE ESTADO

2.1 FORMULACION DE JACOBINO COMPLETO

2.1.1 Estructura de la Matriz Jacobiana

La matniz F es en realidad una matriz jacobiana, cuyos elementos son las primeras
derivadas de las funciones f con respecto a las variables de estado. Tienen por lo tanto
una estructura bastante similar a la del Jacobiano de un flujo de carga por Newton-
Raphson 6 de la matriz de admitancia de bus. Existen, sin embargo, algunas diferencias,

ya que F no es cuadrada si existe redundancia en las mediciones (existen mas filas que

columnas).

Enseguida, se analizan los elementos distintos de cero en F, producidos por

mediciones de linea y bus.

11
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i) Mediciones de flujo de potencia en lineas.

Estas mediciones son las mas abundantes y las mas utiles en estimacion de estado.

Considérese la linea de transmision de la figura 2.1

Iim Lok
K ka m
y 3 h
Skm 1
Vi Y ‘km lY Ve Y 'mk Vin

Fig. 2.1 Circuito T equivalente de una linea de transmision.
La potencia compleja Syn, es en funcionde Vi y V. Definiendo:

V=Ves
S=P+jQ
se tendran derivadas parciales distintas de cero para P, y Q. con respecto a cuatro

variables reales V, , S,, Vi, ¥ S, . las derivadas con respecto a todos los demas voltajes

son iguales a cero.

La figura 2.2 muestra las dos filas de F correspondientes a la medicion Sy, .
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i1) Mediciones de voltaje de bus,
Existe una correspondencia uno a uno entre las mediciones de voltaje de bus y la
magnitud de voltaje a estimar. La fila de F para una medicion de voltaje tiene uno en la

columna correspondiente al bus y ceros en todas las otras opciones.
Estas mediciones no dan informacion alguna acera de la estructura del sistema

Columnas para buses k y m

"

K m
) n
apkm apkm
mkm anm
oV, %, \
km

Filas para mediciones
en la linea conectando

P,
los buses k y m R B

Vi Gy
\

6ka 3Q km

v, B,

Fig. 2.2 Elementos distintos de cero de una fila doble de F; para una medicion de

potencia compleja enla linea que conecta los buses k y m.
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iit) Mediciones de inyecciones de potencia de bus.

En la figura 2.3 se muestra un modelo para un bus k y la ecuacion de inyeccion de

potencia.
busk busi
Ski )
—_—
/ Zy;
§k =P +jQ¢ gkj

1

— 4 bus j f conjunto
| Kj o,
r'

> . S
Vkm =Py +iQun mk
—_—

® =i

Vk = Vkejsk

Fig. 2.3 Modelo de inyeccion de potencia compleja en el bus k

Siendo Sy funciénde Vy y Vp , mea,, F tendra elementos diferentes de cero

para cada una de estas variables.

En la figura 2.4 se muestra la estructura parcial de F para un bus conectado

directamente a otros tres buses.



15

Esta matriz corresponde a las siguientes mediciones:

a) Una medicion de potencia compleja para cada linea,
b) medicion de magnitud de voltaje encada bus,

c) medicion de todas las inyecciones de potencia en los buses.

Mas que la estructura de F, es importante la de la matriz C = F! R'F, yaquees la

que se factoriza.

Dado que R es diagonal, no afecta la estructura de C, por lo que la atencién se debe
concentrar en FLF . Se observa que las mediciones de inyeccion de potencia en los
buses producen un incremento de densidad en la matriz, debido a elementos nuevos que

conectan “vecinos secundarios” de la red original.
Columnas para los buses en el conjunto,

Columnas para el bus k

n ITI nEsn

Filas para medi-
ciones de inyec-
cion de potencia
activa y reactiva
en el bus k.

Fig. 2.4 Elementos distintos de cero para una fila doble de F, para una medicion de

flujos de potencia compleja de la inyeccion en bus k.
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Los requerimientos de almacenamiento, y en gran medida de tiempo, para la

estimacion de estado estan determinados no por la matriz F* R™' F sino por sus factores.

Definiendo
C=F'R'F

C se puede factonizar como:
C=LDU

donde L, D y U estan dados por:

0, i <
RS 1 =1
/ \ 0, i>]
T =g
D;dij = 0, l#_]

Dado que C es simétrica, L = U' , por lo que sélo es necesario calcular y almacenar

U o L. La diagonal de U es unitana y por lo tanto, se conoce implicitamente, ésto

implica que no hay que almacenar dichos elementos.

2.1.2 Derivadas Parciales de la Matriz Jacobiana

Los elementos de la matriz F son las derivadas parciales de tres tipos de mediciones

con respecto a las variables de estado. A continuacion se muestran las expresiones
analiticas de tales elementos.



17

Mediciones de flujo de potencia en lineas.

De la figura 2.1 se puede obtener la siguiente expresion, para la corriente que va del
nodo k al m:

= _Vk_\_/m i T
lkm === +¥'km Yk (2.1)
Zkm

La potencia compleja §km es

(Ve Var

Skm = P + 1 Qi = Vk(T+ylkm*vk (2.2)

N i

Considérense las siguientes definiciones:

V=VveS
;.=r+jx
S_roix
UTRERCH
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De estas definiciones se tiene
ViVi* = Vi 2
ViVp* =V, e* Vi e =V Vg kBl
= Vi Vi cos(8k — 5m) + jsen(8k — Sm)]

. A
St =\_;km*+y|km*_| V.2 ;:m’:[cos (8k-6m)+jsen(§k—8m)]

como.

|
= = —1b
Zem * Zkm ~ 10km

Y 'n* = 8 'km 10 'km
Entonces

Sk = |(2in + & ') ~ 3 (B + 0 )| Vi

23
(i — 1Bim) [codB ) + jsen (8 ~8)| Vi Vin -

Separando la ecuacion (2.3) en partes real e imaginaria resulta:
Pl S (gkm +g ‘km)sz - [gkm cos (Sk - Sm) + by sen(&k - Sm)]Vka (2.4)

Qtn = bt + b n) Vi - [gkm sen(By — 8,y — by codB, - ﬁm)]Vka (2.5)

Los elementos del jacobiano F se obtienen de las derivadas parciales de (2.4) y (2.5),

con respecto a las cuatro variables 8y, Vy, 8., V...
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Para simplificar los términos del jacobiano, las derivadas parciales con respecto a v

se multiplican por V.

% =Hy,, k= [gkm sen (Sk *5,,,) ~ by cos (51: “Sm)] ViV
k

Usando (2.5) se tiene

oP, ' 5
aém =Him, k= -Qun —{brm +b ) Vi
k
aPkm apkm ) 2 (2 6)
=V, —2=N; ., K=2 +g Vo ‘
5Vk/Vk k 6Vk km (gkm km)

_[gkm cos (Sk "Sm) +byp SEN (6k _am)] ViVn
Usando (2.4) se tiene:

aPlcm

_ Py @.7)
oV, IV,

= Nim > k=P +(gkm +8 'km) Vi’

al)km
D

= Hkm,m = {gkm sen (6k - 6m) = by oS (6k - am)] ViV

m

de (2.5)y (2.6):

Py
By

1 2
=Hin m = ~Him x = Um +{bym+b em) Vi (2.8)

Vm% =Nimm = '[Skm c0s By — Bin) + by €0 (8, —5m)] ViV

m
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de (2.4):

oP,.

Vooy = Nimn = Pim ~(8km + 8 k) Vi (2.9
m

En forma analoga, las derivadas paricales de Q,,, con respecto a las cuatro variables

de estado resultan:

anm

65 =kas kzpkm_Pkm_(gkm-i-g'km) szszm,m (210)
k
Vi P, _ L, k = Quun (ks b ') Vi (2.11)
Vi
0Qx :
%km =ka,m:'Pkm+(gkm+g km) szz_ka,k (2.12)
m
oQ .
Vin 6Vkm =Lkm,m=Hkm,m=ka+(bkm+b km) sz (2.13)
m

Mediciones de magnitudes de voltaje de bus

Las derivadas parciales para este tipo de mediciones son triviales ya que:

N _,

oVy

Vy

=0, k&
ov, > m
v,

Tk _y,
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Dado en la formulacion las variables de voltaje que se usan son AV, /V,, los

coeficientes son

v,

V, =V, 2.14
Gy, -k (2.14)

Mediciones de inyecciones de potencia de bus

Las expresiones de las derivadas parciales para estas mediciones son ampliamente
conocidas, puesto que son los elementos del jacobiano de un programa de flujos por el

método de Newton.

De acuerdo a la figura 2.3 y las definiciones dadas, se tiene:

Sk =P +iQu=Yu*Vi’+Vk I Ym* Vm*
meak
= (G~ Bia) Vi® +(Gym ~ 1B)
+2 ¥ (Gm-jBkm)[COS (5k-5m)l
meok

+[cos (8 = 8,) + sen (8~ )] VieVim

(2.15)

Donde Yii ¥ Yim son elementosde la matriz de admitancias de bus. De acuerdo a

la notacion establecida:
Yim = Gy + By = _(gkm +jbkm) (2.16)
T’kk =Gy + B = (g " +ib 'kk) + Exk[ (gkm+g 'km) +] (bkm +b 'km) ] (2.17)
m

Donde g'y, y b’y sonadmitancias a tierra en el bus k, que no estan asociadas a

alguna linea o transformador incidente en el bus k.
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Separando partes real € imagianria de (2.15), resulta

P, = G Vil + g:uk[Ghn cos (5k - ém) + By, sen (Sk - Sm)] ViV (2.18)
m

Qk = —Bkakz + Zaak[ka sen (Bk = Bm) - Bkm COS (61( = 6m)] Vka (2 19)

Diferenciando estas ecuaciones se obtienen las componentes de F correspondientes a

las inyecciones.

Después de ciertas simplificaciones se obtiene:

oP
Pk _ Hyy = ~Qy — By Vi (2.20)
Sy
oP,
Vi Ek‘ =N = B + G Vi’ (2.21)
k
oP,
Egk— =W L [ka sen (8k —Sm) - By, cos (Bk = Sm)] \AA (2.22)
m
P,
Vo= Nia = [Gim 008 (8 —B1,) + By sen (8, ~8,,)] VieViy 2.23)
m
N _ i = B — G Vi2 (2.24)

a5,
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(2.25)

%‘-{— = ka = —[ka cOS (Bk — Sm) + Bkm sen (Sk = 5m)] Vkvm = _Nm (226)
m

V., g% = Ly = [ Gy 560 (8 ~ ) ~ By €08 (8 ~80n)| VicVin = Hi 2.27)

2.2 FORMULACION DE JACOBIANO DESACOPLADO

2.2.1 Modelo

La idea de esta formulacion sigue siendo la estimacion de las variables de estado bajo

el criterio de minimizacion de la suma de los cuadrados de los residuos ponderados:

(X) =[z-1(x)])' W[z -£(x)] (2.28)
en donde:

IX) es el indice a minimizar

W es una matriz diagonal de ponderaciones

Z representa el vector de mediciones

f(x) son los valores calculados a través del modelo

Esta formulacion maneja una linealizacion de las ecuaciones no-lineales que
relacionan los datos (flujos en lineas, inyecciones y voltajes nodales) con las variables de

estado (voltajes y angulos) del SEP, recurriendo a una expansion de serie de Taylor:

£(X) = f(X,) + £ (X,) (X=X, )+
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donde:
of
H=¢{" (X)=&
H,=f" (Xo)

La ultima expresion es la derivada parcial evaluada en la condicion inicial. Los

incrementos de vaniables de estado y mediciones se expresan como:

AX=X-X,
AZ=7-f(X,)

De esta forma la aproximacion de la serie de Taylor a dos términos resulta en:
£(x) = £(x,)+H, AX (2.29)

La siguiente expresion es el resultado de sustituir la ecuacion(2.29) en (2.28) en un

formato matricial:
I(X) = (Az-H, AX)' W(AZ -H, AZ) (2.30)
La minimizacon de (2.30) con respecto a las variables de estado X resulta en:
(H'WH,) AX=H,!WAZ 2.31)

Debido a que el modelo es una aproximacion lineal del problema, se llega a la

minimizacion de (2.30) a través de un proceso iterativo.
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Estimador de Estado Descoplado

El estimador parte del siguiente esquema de mediciones:
z=[z,zy| (2.32)
indicando Z;, y Zg el conjunto de mediciones activas y reactivas respectivamente.

Los vectores Z, y Z, integran en si mismos los siguientes conjuntos de mediciones:

rpkm1 ka
z =[ J 128 =1 Q (2.33)
P, Vi

en donde los vectores internos quedan formados por las siguientes mediciones:

P Mediciones de flujo de potencia activa en la linea que enlaza los nodos k y
m. La medicién se encuentra en el nodo k.

P Mediciones de inyeccion de potencia activa en el nodo k.

Qim Mediciones de flujo de potencia reactiva en la linea que enlaza los nodos k
ym. Medicion en el nodo k.

Qy Mediciones de inyeccion de potencia reactiva en el nodo k.

Vi Mediciones de magnitudes de voltaje en el nodo k.

Se define el vector A Z , representando la diferencia de cantidades medidas menos

estimadas.

[AzZ,
AZ =[ (2.34)

AZ,
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La matriz Jacobiana H representara la siguiente estructura:

He. :’FEZZ iﬂ @39

en donde;

H® Es la submatriz que agrupa las derivadas de cantidades activas (flujos de
potencia activa en lineas e inyecciones nodales) con respecto al angulo de
fase nodal.

Hp, Representa a la submatriz cuyos elementos son las derivadas parciales de
las cantidades activas con respecto a la magnitud del voltaje nodal.

HP Submatriz con elementos iguales a las derivadas parciales de las cantidades
reactivas con respecto al angulo de fase nodal.

Hgy Submatriz cuyos elementos son las derivadas parciales de las cantidades

reactivas con respecto a la magnitud del voltaje nodal.

Se utilizan como ponderacions de los residuos el inverso de las varianzas de las
mediciones. Lo cual implica utilizar una matriz de ponderaciones igual a la matriz inversa
de las covarianzas de las mediciones. Si se asume que las variables medidas no se

encuentran correlacionadas. La matriz de ponderacion es:

} (2.36)

siendo &2}

A GQH el inverso de las varianzas de las mediciones de cantidades

activas y reactivas.
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De la ecuacion (2.31), se define una matnz de ganancia:

G Gs

G=H'WH= (237
lot a,]
donde;

G, =H68' W, H, 0+ Hcf' Wy Hof (2.38)
G, =Hq,' WoHg, +H,,! W H, (2.39)

10 t t
G;=H8'W, H, + Hep' W, Ho, (2.40)

Se define un vector de términos independientes en la parte activa como en la reactiva

(Tp ¥ T respectivamente) .
T, =H8' W, AZ, +Hep' Wy A Z (2.41)
Tq= HQ,,' WoAZg+ Hp‘,t W, AZ, (2.42)
Algoritmo de estimacion

El objetivo basico del algoritmo es el de generar estimados que minimizan el indice

escalar J.

10, v) =[§- hie, v)]t w[g-tl (0, v)] (2.43)
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donde:

36, v) Indice de minimizacion de residuos.

Z Vector de mediciones activas y reactivas.

h(®,v) Vector de estimaciones de las cantiddes en funcion de angulos
(6) y voltajes (v) .

W Matriz de ponderaciones activas y reactivas.

Los angulos y voltajes que minimizen la ecuacion (2.43) satisfacen la siguiente

ecuacion matricial.

1
J (2.44)

en donde el vector de diferencias de variables de estado es:

(6] [6,,-8; ]

N
Ayl VM-V

siendo 8, y YV los valores calculados de angulo y voltaje nodal respectivamente en

la k-esima iteracion.

El algoritmo que utiliza la matriz de ganancia G en su forma completa presenta la
desventaja de invertir gran parte del tiempo del proceso estimador en evaluar y factonzar
G en cada iteracion. De ahi, que resulte atractivo el recurrir a una formulacion en la cual
se haga uso del desacoplamiento activo/reactivo y una matriz de ganancia constante, Las

siguientes consideraciones son tomadas en cuenta para agilizar el proceso de calculo.
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1. Se recurre al empleo de un perfil plano (v= 1.0 p. uy 0=0.0) en la evaluacion de

la matriz de ganancia G.
2. Se desprecia el cambio de las cantidades activas y reactivas con respecto a la

magnitud de voltaje y angulo eléctrico nodal respectivamente

(Hpv y Hgf iguales acero) . Lo anterjior permitira un desacoplamiento de la

matriz jacobiana, llegando a una matriz constante:

de donde las ecuaciones (2.38) y (2.39) se reducen a:

_yat
G8=H@B W, HPG

(2.46)
siendo, por lo tanto, la matriz de ganancia G;
6o o ]
G =‘ l (2.48)
| 0 Gol

3. Se desprecia la resistencia serie en la formacién de la matriz jacobiana activa
HS.

4. Los vectores de términos independientes Tp y Tq se evaluan tomando en cuenta

el desacoplamiento de la matriz H.
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= t
T,=H8' W,AZ, (2.49)

5. Se dividen las mediciones de potencia activa y reactiva entre la magnitud de

voltaje nodal calculado en la iteracion correspondiente.

LA

Z, = (2.51)
L’k/ Vi J

Py erm/Vk

Zg=| Q! Vy (2.52)
B

Esta técnica permite que las cantidades calculadas (en especial la parte reactiva) se

comporten con una mayor Inealidad y por lo tanto presenten menor sensibilidad a

cambios de estado.

El algoritmo en cuestion sigue la siguiente secuencia iterativa.
Etapal
Resolver para A6 .

GPAB=T,
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A partir de esta etapa se actualiza el vector de angulos 0 en funcion de su incremento

AB, sustituyéndose en el vector de términos independientes reactivos Ty, en la siguiente

etapa.

Etapa Il

Resolver para Av.
Gov Ay =Ty

El algonitmo iterara entre las etapas Y y II, hasta cumplir en forma simultanea con el

siguiente criterio de convergencia;

max |A V¥ < 00001 y max [A 6¥| < 00001
1 1

Deteccion e Identificacion de Datos Anormales

Estos importantes atributos del estimador de estado se encuentran sustentados en
pruebas de hipotesis. El estimador realiza esta funcion recurriendo al andlisis estadistico

de los residuos normalizados.

La aceptacion o rechazo de los resultados se lleva a cabo en la etapa de deteccion de
errores anormales. Lo anterior consiste en verificar la certeza probabilistica de los datos

a través de una prueba de hipotesis sobre el indice J. Este indice tiene una distribucion Ji-

cuadrada (2 ).

La identificacion de datos con errores anormales se lleva a cabo recurmendo al

analisis estadistico del valor absoluto de los residuales normalizados.
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) |Zm _ Ze'

t ST S
sVIii

donde:
Z™ - eslamedicon de la vaniable.
Z° - esel estimado de la variable de interés.
§= ‘/—( ;/ N, 1)
} — valor minimo del indice J.

Ng; — numero degrados de libertad.

ITii — elemento diagonal i de la matnz de covarianzas.
-4

n=w'-H(H wH)" H

la matriz anterior se utiliza en forma desacoplada:

-1
Mp = Wy~ —Hpd (Hy6' W, He8) ™ H'®

-1
] -1 t
g =Wq ‘HQV(HQVt W HQV) Hqv

Por medio de una prueba de hipotesis sobre el indice t es factible determinar los

datos probabilisticamente anormales. t tiene una distribucion “T” (t student).



CAPITULO 111

ESTIMACION EN LA OPERACION DE LINEAS DE
TRANSMISION

3.1 ESTIMACION DE PARAMETROS DE LINEAS DE TRANSMISION
En este procedimiento se toman mediciones de magnitudes de voltaje y flujos de
potencia activa y reactiva en ambos extremos de la linea balanceada y se trabajo sélo con

las mediciones de la red de secuencia positiva.

Identificacion de parametros en lineas balanceadas.

Fig 3.1 Mediciones en la Linea de Transmision

33
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La linea de transmision se representa por el circuito que se muestra en la figura 3.2

k ©O gtijb O m

bs [] bs

Fig. 3.2 Circuito 7 equivalente de una linea balanceada

Las ecuaciones que involucren las mediciones de potencia con respecto a los voltajes

9

y parametros de la linea de transmision” son las siguientes.

Pim = Vil = Vi Vin g Cos (Bxm) ~ ViV bim Sen (ekm) G.1)
Qe = Vi (kM +b9) — ViV g 560 (B m) + Vi Vo1 Cos Bn) — 32)
Pk = Va2 8k = Vi Vi g km €08 (Omic) = Vin Vi ok Sen (O (.3)

Qum = —Vin? (bkm +bs) - V V3 Sen (O o)+ Vi Vipem €08 (8, k) (3:4)

Considerando las siguientes identidades trigonomeétricas (3.5) y (3.6) se arreglan las

ecuaciones (3.3) y (3.4)

Cos (Gk m) = Cos (Sm k) (3.5)
Sen (8 ) = —Sen (6, ) (3.6)
Pt = Vin gkt~ ViaVi g €05 (B ) + Vin Vicbiem Se (B ol (3.3a)

Qup = _y, 2 (bkm + bs)) + Vi Vi g km SeN (ekm) +V, Vi pkm €08 (Bk m) (3.4a)
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En el problema se tienen como datos las potencia y magnitudes de voltaje en la linea
y se desconocen los valores de admitancia serie, admitancia paralelo y voltajes compejos.
Como el sistema de ecuaciones es no-lineal, se efectua una expansion en series de Taylor

de las ecuaciones (3.1), (3.2), (3.3a), (3.4a), hasta el primer término,
F(PQ)=F(PQ)°+J-Ax G.7)

Donde: J: Es el Jacobiano o matriz de derivadas.

F (PQ) : Es el vector de funciones

F (PQ)° : Es el vector de condiciones iniciales.
AX: Es el vector de incognitas ( gkm, bkm, bs, Vk, Vm, ka)

J-A )f:—E(PQ)O (3.8)

Como se tienen més incognitas (seis) que ecuaciones (cuatro) se utilizaran
mediciones en diferentes condiciones de operacion. Por otro lado, el tener mas
mediciones implica que habra como incégnitas otros voltajes complejos. Al tener mas
ecuaciones que incognitas se tendra redundancia en la informaciéon para obtener la

solucién.

Un método conveniente para la solucion del problema es la técnica de estimacion de
estado, el cual ajusta los parametros a estimar a medida que minimiza la suma de los
cuadrados de los errores. Los parametros en diferentes condicones de operacion deberan
ser los mismos, no asi los voltajes complejos. Las expresiones para la linea balanceada

quedan de la siguiente forma.

A f=JA x+e (3.9)
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Como no se conocen las magnitudes de voltaje reales éstas también se estiman y se
consideran como medicion, incluyéndose también las siguientes ecuaciones para las

magnitudes de voltaje.

V =V+¢ (3.10)
~m ~t ~
Donde: V = Vector de voltajes medidos.
~m

V = Vector de voltajes verdaderos.
~t

e = Vector de errores de medicion.

En forma matricial,

[ op|oPleP | 7 [ ]
AP 0Z| 3 |0V (laz

| 80| aq|a0
Alstorrm ov | | )12 G.11)

AVI | av]lav]aev] |8V ey
A A A - N Kon A e e ad

Donde: AZ Es el vector de incognitas de los para metros(gkm, bkm, bs).
A© Es el vector de diferencias angulares.
AV Es el vector de magnitudes de voltaje.

Af-JAx=¢ (3.12)

El jacobiano estara formado por las derivadas de las ecuaciones de cada medicion,

con respecto a las variables del problema (Z, 6, V). Para tres condiciones de operacion el
tamafio del Jacobiano sera de 12 columnas por 18 renglones; 3 parimetros, 6 magnitudes
de voltaje y 3 diferencias angulares. El indice de funcionamiento (/) se forma con la

suma de los errores al cuadrado, incluyendo una ponderacién al error de cada medicion.
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J=Sef=¢''Wee (3.13)

Donde W es una matriz de ponderacion del error. Los elementos diagonales de W se
forman con el inverso de la desviacion estandar de las mediciones. Los errores se
modelan con una distribucion de probabilistica normal con valor esperado de cero. Por lo

tanto el segundo momento puede ser expresado de la siguiente manera.
wWl=E {s~e’} (3.14)

E{s-st}=02V (3.15)

Donde; o Esun escalar.

V Matrz de covarianza de los emrores de medicion.

El valor de &> puede ser estimado de la siguiente forma:

J
0zzN_rI (3.16)

A

Donde; J = Valor del indice de funcionamiento.

N¢,; = Nu mero degrados de libertad.

La matriz de covarianza de los parametros puede ser corregida con el factor anterior.
A t _1
Cov|x|=¢?(1'WJ) (.17)

La desvacion estandar para las mediciones de potencia y reactiva se calculan de la

siguiente manera.
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_ 002(FS)

By 3 (3.18)

Donde: FS = Valor de escala completa considerado para la medicon en p.u.

En (3.1) el célculo se efectua para un error maximo del 2%. En algunos casos se
utilza como factor de escala la misma medicion, de esta forma se podra tener una mejor
evaluacion del error. Para las magnitudes de voltaje la desviacion estandar se representa

de la siguiente manera.

00089 (Vo)

dey=—"3 (3.19)

Esta desviacion estandar corresponde a un valor méaximo del error de 0.89% del

valor de la medicion de voltaje en p.u.

Sustituyendo la ecuacion (3.12) en (3.13) se tendré lo siguiente:
I=(Af-JAX)' W(Af—JAx) (3.20)
J=AfWAF-AX' I'WAT-AX'T'WAF+AX' ' WIAX (3.21)

Si se deriva parcialmente la ecuacion (3.21) con respecto a Ax y se iguala a cero se

encuentra el minimo de la funcion error.

81
5;=0=—J'WA F-T'"WAT+2]' WA x (3.22)

Acomodando los términos de la ecuacion (3.22) se obtiene el vector de incrementos

de las vanables de estado.
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Ax=(1" WJ)'l WA (3.23)

La manera en que se resuelve (3.6) es similar a la del método de Newton. Se inicia
con una estimacion de los parametros, magnitudes de voltajes y diferencias angulares,
después se realiza un proceso iterativo hasta llegar a una tolerancia establecida, donde el
valor de el vector Ax sea minimo y no presente variacion alguna. La ecuacion para

encontrar los nuevos parametros, dado un vector Ax es:
Xoeve = x*nt L Ax (3.24)

Una vez que se obtienen los parametros de la linea y voltajes complejos se realiza

una prueba para la deteccion e identificacion de errores en las mediciones,

3.2 ESTIMACION DE TAPS EN TRANSFORMADORES

Los errores en la posicion del tap de los transformadores modelados en el sistema
pueden afectar considerablemente los resultados de un Estimador de Estado. De ésto
deriva la necesidad de estimar la posicion del tap en funcion de las mediciones disporubies

asociadas al transformador (mediciones de voltaje, flujos ¢ inyecciones de potencial.
3.2.1 Comparaciéon de Técnicas

La figura 3.3 muestr la la topologia y esquema de medicion de la red utilizada (red
vigente para invierno del989 en la zona Coahuila del area de Control Noreste de CFE).
Las mediciones se encuentran simuladas aleatoriamente a partir de los resultados de una

corrida de flujos,
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Relacion de posicién de taps en transformadores:
REC 400/230 1.0000 p.u. (N)
FRO 400/230 1.0000 p.u. (N)
VDG 400/230 0.9499 p.u. (4L)
REC 400/U34 | 1.0000pu. | (N)
REC 400/U12 1.0000 p.u. (N)

El esquema de medicion posee 23 grados de libertad.El intrervalo de confianza, para
una distribucién %*> (Ji cuadrada) con una probabilidad del 99%, presenta limites
(superior e inferior) de 53.67 y 13.79 respectivamente. La prueba estadistica de hipotesis

para el indice J permite detectar la presencia de errores anormales en las mediciones .

NAV NUR MON VDG
230 230 230 230
. A SAL
REC — +— +— ESC +—1—> 550
230 230

AADC b (2} A0 (2) s © e @) qo (2).30 Cl
230

pram———
2) ~y(2) q 0
REC
U-1,2
O |: : (2)
u-24 " 7
FRO
REC 400
400
Fig. 3.3 Esquema de medicion en la zona Coahuila
a) Ajuste Lineal de Tap

Este algoritmo estima el valor de la posicion del Tap a traves de un proceso

secuencial de ajuste lineal del mismo. El criterio utilizado en el ajuste consiste en variar
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linealmente el Tap con respecto a [a diferencia entre el valor calculado y medido del flujo

reactivo en el transformador analizado.

La figura 3.4 muestra el modelo de transformador utilizado por este algoritmo.

Para el proceso de ajuste del Tap se definen las siguientes cantidades :

0,- Flujo de potencia reactiva calculada en el extremo con Tap.
0.~ Flujo de potencia reactiva medida en el extremo con Tap.
Q- Flujo de potencia reactiva calculada en el extremo sin Tap.

Q.- Flujo de potencia reactiva medida en el extremo sin Tap.

A,- Magnitud de! incremento en el Tap.

El algoritmo prosigue en la siguiente forma de acuerdo a la situacion presentad:

a) Si se dispone de medicion en el extremo con Tap y
Q- Qu < Odisminuirel Tap (-At)

o sl
Q; - Qg > 0 incrementar el Tap ( At)

b) Si se dispone de medicién en extremo sin Tap y

Qr - Qp, > 0 disminuir el Tap(-At)

o si
Qr - Q4, < 0 incrementar el Tap(At)
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Praceso de Cilculo

Una vez que concluye la corrida del Estimador de Estado para una base de datos
deteminada, la deteccion de un error de Tap se realiza mediante la comparacion del
residuo de los flujos reactivos calculados y mdidos contra un criterio preestablecido

(2.5 MVAR).

Vi 4B V,Z0
I.T jx

P
I NCNG ¢ —

_H Qq Qg 4_+_
Fig. 3.4 Modelo de Transformador en Formulacion [

Si el residuo anterior es mayor al creterio, se inicia con el algoritmo de ajuste
(correccion) del Tap. Calculandose nuevamente los flujos del stema con el Tap
corregido. La secuencia estimacion de flujos-correccion de Tap se repetira hasta que el

residuo de flujos sea inferior al criterio de ajuste.

Se tienen dos modos para el cambio de Tap dentro de este algoritmo: “busqueda
lineal” y “modificacién por pasos”. En ambos procedimientos el algoritmo modifica el
valor del Tap a base de prueba y error, comparando el residuo del flujo con el criterio de

convergencia.

Se presentan resultados de este algoritmo para diversos casos, recurriendo al modo

“busqueda lineal” para el ajuste de Tap.
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CASO1

La tabla 3.1 muestra varios casos de la aplicacion de este algoritmo para el Tap de este
transformador VDG 400/230. Se puede observar que el algoritmo converge
satisfactoriamente en el Tap correcto (0.95 p.u.) tanto para un Tap inicial de 0.9 como

1.0 p.u. El numero de pasos para lograr convergencia es el mismo.

A medida que el Tap inicial esta mas alejado del valor correcto el namero de
interacciones se incrementa. En el caso de un valor inicial en 0.85, el algoritmo termina la

convergencia al ajustar el Tap en 0.94

TABLA 1

TRANSFORMADOR VDG 400/230

Tap | Indiced | = Tap . Residuo = .
inicial _ s S MVAR
9 8924 9 3.29
30.9 .95 -1.85 Fin
1.0 993.0 1.0 -6.35
246 0.95 -1.95 Fin
0.85 3896.4 0.85 9.29
827.1 0.90 339
2293 0.92 4.23
394 0.94 0.96 Fin
1.1 7032.0 1.1 -12.8
34473 1.05 -10.0
2057.2 1.03 -8.2
1481.6 1.01 -73
1226.2 1.005 -6.8
1107.5 1.001 -6.6
10.49 1.0008 -6.5
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Para el caso del Tap en 1.1 p.u. el algoritmo presenta un comportamiento de caracter
asintotico (lento) hacia un valor de Tap unitanio. En este caso el algoritmo no logra

converger en un numero adecuado de iteraciones.

En todos los casos se identifica como dato anormal la medicion de flujo reactivo en la
linea MON-230 a ESC-230. Esto obedece a la carencia de suficiente redundancia en esa

zona. Esto tltimo dificulta el aplicar adecuadamente este algoritmo.

b) Ajuste de Tap por Extrapolacién

Lineal

Se tiene que el flujo reactivo calculado a partir de los voltajes estimados varia en una
forma practicamente lineal con respecto a los cambios de posicion del Tap en el
transformador. Esta formulacion surge a partir de la modificacion del método “busqueda

lineal” del algoritmo citado en el punto anterior.

La figura 3.5 muestra graficamente la evolucion del presente algoritmo al aplicarlo al
caso del transformador VDG 400/230. El algoritmo inicia con el calculo de dos puntos
(Tap-flujo reactivo estimado) en base a corridas del estimador de estado a partir de dos
valores de Tap. La linea trazada por estos puntos intersecta la linea horizontal de 151.43
MVAR (flujo telemedido) en el punto 2P. La posicion de Tap correspondinte a este
punto es el valor de Tap utilizado en el siguiente calculo del flujo reactivo con el

estimador. En este caso el flujo reactivo calculado
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MVAR

157.6
151.43

138.4 n

EAY m\\ ~

0974 09545 1.05
Fig. 3.5 Ajuste TAP VDG 400/230 por Extrapolacion

se encuentra graficado en el punto 3. Como el flujo calculado en este punto da lugar a un
residuo (valor de flujo medido menos estimado) fuera de la tolerancia de convergencia
(2.5 MVAR) se efectua otra prediccion de tap. En este momento la linea se traza con las
dos posiciones de tap mas recientemente calculadas contra los puntos de MVAR, es
decir, los puntos marcados como 2 y 3. La interseccion de esta linea con la horizontal en
trazos, .3P, muestra la nueva prediccion de posicion de tap. Esta posiclon de tap es
utilizada para calcular nuevamente el flujo reactivo del transformador mediante una
corrida del estimador de estado. Es asi que resulta un flujo reactivo graficado en el punto
4. El valor en MVAR del punto 4 se encuentra dentro de la tolerancia de convergencia, y
por lo tanto, la posicién de tap del punto 4 es la posicion de tap finalmente estimada,

terminando el proceso de ajuste del tap.
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Al comparar los resultados de este caso con el caso equivalente (tap en 1.1 p.u.) de la
formulacion anterior, resulta evidente que la presente formulacion tiende a converger con

mayor rapidez que la anterior.
¢) Estimacion del Tap mediante el Sesgo de Mediciones

Desde el punto de vista del estimador de estado, un error de tap tiene un efecto similar
al de un conjunto de errores correlacionados actuando sobre las mediciones involucradas
en el transformador con error en tap. Es decir, las mediciones de flujo de potencia

reactiva en transformador e inyecciones en los nodos extremos del mismo.

A partir de la idea anterior, el estimador establece una relacion entre los residuales de

las mediciones involucradas (rs) y el error de tap del transformador.

La siguiente expresion presenta un estimador del valor de posicion de tap en funcion

de el residuo de mediciones asociadas al transformador.

e ={(%EJtRs'IWs %ﬂ (%)tRs'lrs (3.25)

donde;:

hs es el valor estimado de la medicion involucrada chs/ét es un vector columna de
denivadas parciales de hs, con respecto al tap t.

Wss es la submatriz de sensitividad para las mediciones involucradas con el
transformador.

Rs es la submatriz de covarianzas de las mediciones del transformador.

>

estimacion del error de tap.
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La expresion (3.25) se reduce a la ecuacion (3.26) cuando se tiene solamente una

medicion de flujo asociada al transformador en estudio.

hsy” ¢
o =(§) Wsss 3:26)

Proceso de Calculo

El estimador recurre a la formulacion desacoplada rapida para la estimacion del estado
delared

La deteccion de un error anormal se efectia mediante una prueba de hipétesis sobre el

valor del indice J que resulte de 1a corrida del estimador de estado.

La presencia de un error en el modelado del tap produce que los flujos medidos y
calculados generen un indice J fuera del intervalo de confianza prestablecido, detectando
en esta forma el error de tap. Esto es tomado por el algoritmo de la formulacion como
indicativo de un error en la posicion del tap. La subsecuente estimacion del tap del
transformador se realiza en funcion de la ecuacién (3.25) 6 (3.26) dependiendo del

numero de mediciones en el transformador.

El proceso de estimacion de las variables de estado se repite, utilizando el valor de tap

corregido anteriormente.

La secuencia Estimacion de flujos/inyecciones-correccion de tap se efectua hasta que
los valores calculados (estado del sitema) con el tap corregido presenten un indice J
dentro del intervalo de confianza. Bajo estas condiciones, el tap corregido (estimado)

tendra un valor muy cercano al verdadero.
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Caso 1

En este caso se simulan valores de taps diferentes al nominal en el transformador VDG

400/230

La tabla 3.2 muestra el desarrollo del estimador de tap donde se tiene un tap superior
y uno inferior al verdadero. Se puede observar que en ambas situaciones se logra una
buena covergencia del estimador. De los resultados en la tabla es evidente que el
estimador requiere de un niimero mayor de pasos de correccion de tap a medida que los

errores en el tap son mayores.

TABLA 3.2
TRANSFORMADOR VDG 400/230

_Tap | Tteracién J(;) rwdual nm‘ Tap
simulado | estimador | 7 © | demayorvalor | estimado |
10000 |3 986.0 |MON-ESC230(Q)* | 0498
0.9498 3 429
0.8500 3 3408.1 |ESC-MON-230(Q)* .9090
0.9090 3 6083 [ESC-MON-230(Q) .9390
0.9390 3 570 |NUR-NAV-230(P)** 9457
0.9457 3 437

*Q - medicion flujo de potencia reactiva

**P - medicion de flujo de potencia activa
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Debe observarse que las mediciones con mayor residual normalizado no corresponde a
las mediciones asociadas con el transformador en el cual se simula el error de tap (VDG
400/230), obteniendo las mediciones del transformador como sospechosas en un menor
grado. Lo anterior se debe a que el impacto del error es mayor en la medicion del flujo
reactivo ESC-MON-230 y el flujo activo NUR-NAV-230 que en la medicion de flujo
reactivo del transformador VDG 400/230. Este comportamiento dificulta operacién

adecuada del algoritmo.

Caso 2

Se presenta el caso en el que se simula un error en la medicion del flujo del
transformador REC 4500/230, asi como en el tap del mismo. La tabla 3.2 resume la

evolucidn del algoritmo en este caso.

TABLA 3.3
TRANSFORMADOR REC 400/230 FLUJO Y TAP EN ERROR

| Tap . | Iteracion J("‘) - residualnor, | Tap °

‘simulado | estimador | ! x de mayor valor | estimado.
00500 | 2 | 6821 |REC 230/400(Q)" 9904
0.9904 3 95.6 |REC 400/230(P)** 9974
0.9974 3 72.6 9976
0.9976 3 1154 .9979
0.9979 3 103.2 9978
09978 3 972 .9979

*Q - medicion flujo de potencia reactiva

**p - medicion de flujo de potencia activa
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De éstos resultados se puede observar que el estimador tiende a oscilar sin pasar la
prueba estadistica con el indice J. Sin embargo, el valor de tap se logra ajustar en forma
aceptable. De esta forma resulta necesario proveer al algoritmo estimador de un medio para

separar el error de tap del error de medicion en el flujo reactivo de un transformador.

De este caso se concluye que el algoritmo carece de una forma de diferenciar entre un

error de tap y uno de medicion de flujo de potencia.

d) Tap como Variable de Estado

En esta formulacion se utiliza la posicion del tap en el transformador como una vanable
de estado. Se recurre a la formulacion desacoplada rapida del estimador de estado. Las
derivadas de las mediciones con respecto a la posicion de tap se incorporan a la matriz del
modelo reactivo. El valor de tap se incluye en el vector de varables de estado,
considerando en el vector de términos independientes los valores correspondientes a las

mediciones de tap. La siguiente expresion muestra la ecuacion de estimacion reactiva

desacoplada.
Gav=Ty (3.27)
donde:
G _, - matriz de ganancia reactiva
Q
Av - vector de estado de voltajes y taps

Tq - vector de términos independientes
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La expresion (3.27) se puede desglosar en la siguiente forma:

[ oml éml oml |[Avl] [T |
ovl ovn Ot
omk oJmk oOmk
ovl ovn Ot Ave =1 Tn
gt ot ot s | T
ovl ovn Jt
donde:
il - denivada parcial de k-ésima medicion con respecto al n-€simo voltaje
n
ot I . i ot .
Bon - derivada parcial del tap en cuestion con respecto al n-ésimo voltaje
n
T, - k-ésimo término independiente
T; - término independiente del tap en cuestion

La aplicacion de la formulacion es extensiva también al modelado de varios taps como

variables de estado.

El algoritmo sigue el proceso tipico de solucion del estimador de estado desacoplado

rapido, utilizando la siguiente secuencia iterativa.

Etapa 1
Solucion para A6
GpAb=T,
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A partir de esta etapa se actualiza el vector de angulos 8 en funcion de su incremento A6,

sustituyendo su valor en el vector de términos independientes reactivos T,

Etapa 2

Solucion para Av
GQVAv =Ty

El vector de estado Av contiene las variables de estado de magnitud de voltaje y posicion

de taps.

El algonitmo iterard entre las etapas I y II, hasta cumplir en forma simultanea con el

siguiente criterio de convergencia.
max|AvE| < 00001 y max|A8¥| < 00001

El criterio de convergencia para la posicion del tap es similar al de voltajes.

A continuacion se presentan varios casos de prueba de esta formulacion.

Caso 1

En este caso se simula una medicion de 1.0 p.u. para el tap del transformador VDG

400/230 (valor correcto 0.9499). La tabla 3.4 muestra los resultados.

El algontmo de estimacion converge en tres iteraciones con un indice J de 137.8 Este
valor pone de manifiesto la presencia de dato anormal en base de datos. El proceso de

1dentificacion revela posteriormente que el dato anormal es la medicion de la posicion del
tap en VDG 400/230



Caso 2

Para este caso se simulan un error de 4c en la medicién de flujo y un error de tap en el
transformador VDG 400/230 El algoritmo converge en cuatro iteraciones con un indice J

de 160.1 Es asi que se detecta un error anormal en la base de datos. El dato anormal

identificado inicialmente es la medicion del tap en el transformador VDG 400/230

TABLA 3.4
TRANSFORMADOR VDG 400/230 CON ERROR DE TAP

Paso Tap Estimado de Transformadores - |- Convergencia

REC | REC | REC | FRO | VDG | 8. ] .v.

| 4po30 | Usanso | Unaso | soose [ aonse |
T [ 10075 | 10021 | 1.0005 | 1.0108 | 09607 |5.867 *|3.967
2 | 1.0067 | 1.0067 | 1.0017 | 1.0006 | 1.0094 | 17> |1.4e?
3 | 1.0067 | 10017 | 1.0006 | 10095 | 09618 |97¢® |13e°

* ¢ * representa 10¢™

Los resultados de este caso se muestran en la tabla 3.5

Caso 3
3.

Referido al caso anteior se efectia una cancelacion virtual de la medicion del tap en VDG
400/230 asignandole una ponderacion muy pequefia a esta medicion. La tabla 3.6 muestra la
evolucion del valor estimado de los taps. El algoritmo converge en cuatro iteraciones a un

indice ] de 714 En este caso la medicion anormal identificada es el flujo en el

transformador VDG 400/230




Caso 4

Con referencia al caso anterior, se cancela la medicion de flujo en el transformador VDG
400/230 con una ponderacion muy pequeiia. El algoritmo converge en cinco iteraciones con
un indice J de 38.7 mostrando la tabla 3.7 los resultados. Lo anterior confirma que los datos

anormales han sido eliminados. Debe notarse que el valor de tap finalmente estimado es el

correcto.

De este caso se puede apreciar las ventajas que esta formulacion presenta sobre las

anteriores, ya que permite tratar errores simultaneos en flujos y posicion de tap en

transformadores.

TABLA 3.5

TRANSFORMADOR VDG 400/230 CON ERROR EN TAP Y MEDICION DE FLUJO
Paso | . - - Tap Estimado de Transformadores  ~ { Convergencia
400/230 | U34/230 | U12/230 | 4007230 | 400230 | ”

T 09992 | 09982 | 10051 | 09992 | 09957 266" *| 3507

2 | 1.0060 | 1.0014 | 1.0010 | 1.0089 | 0.9570 | 5.6e° | 3.9¢°

3 | 1.0050 | 1.0009 | 10012 | 1.0073 | 09576 | 1.7¢> | l.6e°

4 | 1.0051 | 10009 | 1.0012 | 1.0073 | 0.9577 | 1.0e* | 13e*

= 3
* ¢ representa 10e




TABLA 3.6
REFERIDO CASO ANTERIOR SE CANCELA MEDICION DE TAP VDG 400/230
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Paso ¢

.- . -Tap Estimado de Transformadores

Convergencia

- {-REC | REC | FRO VDG 8w,

- 400/230 | 0341230 | U12/230 | 400230 | 4007230 | . 1

1 | 09987 | 09980 | 1.0033 [ 09984 | 0.9946 |26e *| 3.6¢7

2 1.0003 | 0.9988 | 1.0028 | 1.0012 | 0.9459 |56e> | 4.9e?2

3 | 09989 | 09981 | 1.0033 | 09991 | 09462 | 1.0e® | 2.1¢°3

4 | 09989 | 09981 | 1.0033 | 09992 | 09465 | 1.1e® | 2.8¢™*
* o 3 -3
e " representa 10e

TABLA 3.7

REFERIDO CASO ANTERIOR SE CANCELA MEDICION DE FLUJO VDG 400/230

Pase | Tai; Egtimgdo diéj-fransﬁrﬁiadaresj 1 Convergencia |
| 400230 | U330 | Ui2230 | 400230 | avonz0 | |
1T 10002 | 09987 | 10028 | 1.0005 | 09985 | 2607 *| 3.40°
2 | 10001 | 09987 | 1.0029 | 1.0009 | 09449 | 57¢° | 53¢°
3 | 10002 | 09987 | 10028 | 1.0009 | 09495 | 7.7¢* | 4.6e°
4 | 10001 | 09987 | 1.0029 | 1.0009 | 09492 | 9.0e* | 29"
[0001 | 09987 | 10029 | 1.0009 | 0.9493 | 1oe* | 14e°

* ¢ * representa 10e



CAPITULO 1V

FORMULACIONES PARA LA IDENTIFICACION DE DATOS
ANORMALES EN SEP’S

Introduccion

El objetivo de un algoritmo de identificacion es el garantizar la confiabilidad de la
base de datos procesada por el estimador de estado. En situacones reales, aun y con el
empleo de técnicas de pre-procesamiento de datos para filtrar la informacién, es posible
se tengan en el Centro de Control mediciones con errores anormales, parametros mal
calculados y errores de topologia. Para evitar la contaminacion de la base de datos es
fundamental que estas anormalidades sean identificadas y posteriormente eliminadas del
conunto de mediciones. Lo anterior explica la necesidad de una funcion capaz de

identificar datos anormales y su importancia en el proceso de estimacion.

56
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Para evaluar la calidad de los diversos métodos de identificacion se seleccionan cinco
criterios. Los prnimeros tres corresponden a los objetivos principales buscados por las
formulaciones de identificacion. Los otros dos se refieren a su disponibildad practica, es

decir, a los requerimientos para su implementacion.

1. Localizacion de Datos Anormales: Disponibilidad para localizar con exactitud los
datos anormales, o al menos proporcionar una lista de mediciones sospechosas,

las cuales incluyan los datos anormales y algunas mediciones validas.

2. Correccion de la base de datos: La capacidad para depurar la base de datos es de
gran importancia practica y una de las tareas esenciales en el proceso de

estimacion de estado.

3. Reconocimiento de datos anormales topologicamente no-identificables: Siempre
que esta anormalidad surja, el algoritmo debe estar en capacidad de elaborar una
lista reducida de todas las mediciones sospechosas de ser anormales; mas ain
debe prevenir al operador de su incapacidad para identificar los datos sospechosos

que han llegado a ser criticos y que puedan tener errores anormales.
4. Requerimientos para la Implementacion: Consideraciones practicas en la
implementacion y disefio, tales como simplicidad, adaptabilidad a modificaciones

del sistema para una mejor operacion y capacidad de almacenamiento.

5. Tiempo de computo: Debera ser reducido para cumplir con los requerimientos en

tiempo real de la operacion.

En este capitulo se observa un estudio comparativo de tres técnicas para la

identificacion de datos anormales. Se distinguen las siguientes formulaciones relevantes:

a) Algoritmo de Identificacién mediante Pruebas de Hipotesis.
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b) Algonitmo Estimador-Corrector de datos anormales y

¢) Algoritmo Identificador por compensacion de mediciones anormales.

La red utilizada en los diversos casos de prueba se muestra en la figura 1. Este
sistema corresponde a la Zona Coahuila del Area de Control Noreste de la Comision
Federal de Electricidad (CFE). Es esquema de medicion de la red en estudio presenta un
limite superior de confianza (LSC) de 53.0

4.1 IDENTIFICACION DE DATOS ANORMALES POR PRUEBAS DE
HIPOTESIS (HIT)

Los procesos de indentificacion de datos anormales a través del estimador de estado,
presentan dificultades cuando se enfrentan a mediciones anormales multiples e
interactuantes entre si. El algoritmo presentado a continuacion ofrece una alternativa
adecuada para el tratamiento de este tipo de mediciones. El presente algoritmo consiste

de las siguientes etapas:

(1) calculo del estimado del error de medicion a través del manejo de éste como una

variable aleatoria.

(i) identificacion de datos anormales por medio de un proceso de pruebas de
hipotesis fundamentadas en la estadistica del error; y un esquema de toma de

decisiones.

4.1.1 Estimador de estado estatico

El objetivo de un Estimador de Estado Estatico en Sistemas de Potencia, es el

encontrar el estimado x del estado verdadero x que logre el mejor ajuste de las

mediciones z relacionadas con x a través del modelo:
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z=h(x)te 4.1

en donde se utilza la siguiente notacion:
z: Vector de mediciones con dimension m.
x: Vector de estado de magnitudes de voltaje y angulos de fase nodales.

n=2N -1, donde N es el niimero de nodos del sistema bajo estimacion.

e: Vector de errores de medicion de dimension m.

A

La estimacion de minimos cuadrados ponderados (WLS) x con base al criterio

cuadratico J(x) satisface las condiciones de optimalidad
t y —l[_ § 1 1 | -1
H |x|R I_z—h xJzH x|R7r=0 (4.2)

donde H = 6h/ dx denota la matnz jacobiana, R = diag(oiz) y el vector de residuales

de medicion es por definicion
r=z-h(x]=We (4.3)

En esta Ultima expresion, la matriz de sensitividad de residuales se encuentra dada

por
W=I-HZ H'R’ (4.9)
donde Z, es la matriz de covananza del vector de estado x :
5 =(H'RH)” (45)

donde rango (W)=m-n=k
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En ausencia de datos anormales, el vector de residuales de medicion se encuentra

distribuido como:;

N=(0, WRW') =N{o,WR) (4.6)

4.1.1.a) Deteccion de Datos Anormales
Los cnterios comunmente utilizados son:

o el vector de residuos ponderados

r,=vR 'r 4.7

o el vector de residuos normalizados
r=vD "'t con = diag (WR) (4.8)

o La funcion de costos cuadratica

J (;] =r'R7r (4.9)

La deteccion de datos anormales estd fundamentada en una prueba de hipétesis (HTT) que consiste en
A
comparar J (x) , |rwi| 0 |"ni| con un indice de deteccion A .

4.1.2 Estimacion de errores de medicion

Con base en la ecuacion (4.3) y en la evaluacon de los residuales, es posible
A A

establecer un estimado e del error e de determinadas mediciones, indicando a estas
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como “mediciones sospechosas”. El subindice t hara referencia a las mediciones
estadisticamente “verdaderas” (m-s). [En base a la descomposicion anterior de

mediciones, las expresiones de ¢ y W pueden ser particionadas como sigue:

T
e=[e;,r e;r] s< k, t=m-s (4.10.a)

w=[W, W k=m-n (4.10.)

donde W, es una matnz de dimension (m x s), y W es una matriz de dmension

(m x t)

La ecuacon (4.3) llega a ser en consecuencia
r=W,e +W, e, (4.11)
Como se puede observar del modelo de errores de medicion (4.11) se utilizan m

relaciones, de las cuales sélo k son independientes; el resto de ellas n = m -k son una

combinacion de las anteriores y no agregan informacion adicional. Es asi; que se puede
manejar solo p (s <p< s) relaciones independentes del total de las m que indica la

ecuacion (4.3).
r,=W,e (4.12)
donde W, tiene una dmension (p x m). Al usar la particién anterior se tiene:

I =Woses+ Whiey =Wyseit+d, (4.13)
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La expresion (4.13) representa un modelo de estimador lineal, donde e, es el vector

a estimar, dadas las “medicones” 1,y el "reuido aleatorio” d, =W, ¢, . La ecuacion

cuadratica de costos a ser minimizada adquire la siguiente forma;

1(e) =(r,~W,oe) Plr-W,.e) (4.18)

De la ecuacion anterior se deriva la siguiente expresion del estimador del error de

medicién
A -1
e =(WTpsP W, WiyPr, @.15)

En general se pueden considerar dos casos, dependiendo si p es mayor o igual que

s. En este reporte se analiza la operacion de estas alternativas en diferentes algoritmos.
4.1.3 Estimador de mediciones verdaderas (POE)

El establecimiento de p = s en la ecuacion (4.15) da por resultado

1 -1
e =W  PW,,)~ Wi, Py, (4.16)

siendo su simplificacion

es =W, =T (4.17)

La matriz P opera como una matriz de ponderacion y su seleccion es de caracter

inmaterial.
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4.1.4 Pruebas de hipdtesis de errores estimados

Al término de una cornida del estimador de estado, se elabora una lista de residuales

normalizados en su desviacion estandar. Se realiza posteriormente una prueba de
A

hipotesis sobre cada valor es; para decidir sobre las siguientes alternativas factibles.

a) H, : la medicion es valida.

b) H, : la medicién es falsa.

El rechazo o aceptacion de H, (Hl) parte de las proptedades estadisticas de la
variable aleatona y, basado en esto, en la aplicacion de reglas de decision para definir si
las mediciones son realmente falsas.

Se elabora una estrategia de indentificacion bajo la idea directriz de un procedimiento
de refinamiento sucesivo de mediciones sospechosas a traves de la seleccion en cada ciclo

de solo aquellas mediciones para las cuales la prueba de hipotesis ha resultado positiva.

4.1.4 a) Reglas de decision

A

Los valores de egj y sus propiedades estadisticas permitiran determinar cudl de las
hipotesis H, o Hj escierta. Se tiene la probabilidad de incurrir en dos tipos de error al

tomar una de las anteriores alternativas:

a) Probabilidad de error tipo «, donde o eses la probabilidad de rechazar

H, cuando H, es realmente cierta; esta o corresponde a un indice indicador

Ai=Nignoiy T

b) Probabilidad de no identificar un dato anormal o la probabilidad de incurrir en un
error tipo P. Es decir, mide la probabilidad de rechazar H, cuando éste es

verdaderamente cierto; el complemento
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es la probabilidad de indentificar correctamente la medicion anormal y.
Al seccionar una probabilidad de error tipo ¢ y por lo tanto un indice A, se tomaran

las siguientes decisiones conforme a lo anteriormente dicho:

A

€si

<k

- La medicién es valida si

A

- la medicién es falsa (anormal) si

La prueba presentada se adapta individualmente a cada medicidn; es decir, se adapta

a la exactitud de cada valor estimado es; a través del establecimiento de un valor
individual de (Nl—alz)i; ademas, este parametrro es actualizado en cada ciclo de

identificacion, para asi lograr un sucesivo refinamiento del procedimiento.
4.1.5 Identificacién por prueba de hipdtesis (HTI) a partir de una prebabilidad

Los ciclos sucesivos de la estrategia propuesta se avocan solamente a la

identificacion de datos anormales; no se ven involucrados la re-estimacion del vector de
estado, ni calculos subsecuentes de J y IrN i] sino hasta que termina el proceso completo

de identificacion.

La prueba parte del calculo de la siguiente expresion

eg + Ny VTii-1
(Nl-alz)i =T Im




65

A partir de lo anterior se propone el siguiente ciclo de pasos para el procedimiento

de identificacion de esta formulacion.

Después que una primer identificacion se ha desarrollado y la prueba de deteccion ha

resultado positiva, establecer los valores €;; =a, Ng=b, (Nl _a,z)m y si en la base

de Il'N iI s

A

(i) Calcular Ty =Wy y €] .

(i) Caloular (N; _ g), vs. Ti;

con 0< (N] —alZ)i < (Nl -a/2 )max

(ii) Calcular el correspondiente indice de identificacion de anormalidad para
cadas ;.

}'i ‘_-(N] —(I/Z)i Gj ‘Jﬁ parai= l, 2,...., §

(iv) Aplicar la prueba de identificacion | %! > A.

y seleccionar s;; para el cual | e ;| > A4

Esto proporciona una nueva lista s, < §; la cual serd procesada y refinada a través de

la repetida aplicacion de los pasos (y) a (iv) de la prueba. El procedimiento finalizara
cuando todas las mediciones seleccionadas han sido declaradas falsas. Es asi que se

eliminan todas estas mediciones y se re-estima el vector de estado.
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4.1.6 Casos de estudio
Se realizan diversos casos de prueba para el algoritmo en cuestion utilizando la red del
sistema formado por la Zona Coahuila del Area de Control Noreste de la Comision
Federal de Electricidad.

Caso 1

Si simula un error anormal de 20c en las mediciones de flujo de potencia activa de
las lineas REC-FRO-400 y VDG-FRO-400, asi como en el transformador REC 400/230.

Los resultados se muestran a continuacion.

Mediciones sospechosas Iy J
REC-FRO-400 REC-FRO-400 | 933.5
VDG-FRO-400
REC 400/230
REC 230/400

fy - indica la medicion con el residual normalizado de mayor valor.

J - indica el valor del indice estadistico de operacion del estimador.

Andlsis final
medicon error simulado { error estimado
(MW) e (MW) A tipo de medicion
REC-FRO-400 120.8 131.15 24.804 anormal
VDG-FRO-400 120.8 119.85 22.722 anormal
REC-400/230 302 28.05 19.946 anormal
REC-230/400 - 721 19.946 correcta
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Observaciones:

En este caso el proceso de identficacion es satisfactorio ya que en un sélo paso del
algoritmo son identificadas las tres mediciones anormales de entre un conjunto de cuatro

sospechosas.
El valor del sesgo de la medicion es satisfactoriamente estimado.

El proceso de calculo de las vaniables del estimador de estado converge en tres

iteraciones.
Caso 2

Con referencia al caso anterior se agrega la medicon anormal del flujo activo en el
transformador FRO 230/400 al conjunto orginal del caso anterior. Los resultados se

muestran a continuacion.

Mediciones sospechosas N J
REC-FRO-400 REC-FR0-400 1153.0
REC 4006/230

ry - indica la medicion con el residual normalizado de mayor valor.

J - indica el valor del indice estadistico de operacion del estimador.

Analisis final
medicion error simulado | error estimado A tipo de medicion
MW *
PR s (MW)
REC-FRO-400 120.8 129.54 21.622 anormal
REC 400/230 302 35.84 6.323 anormal

Observaciones:
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En este caso son identificadas solamente dos mediciones de las cuatro anormales del

conjunto de medicion.

La estimacién del sesgo en las mediciones anormales es satisfactoria.

Caso 3

Con referencia al caso 2 anterior se retiran fisicamente las medicones indentificadas

como anormales. Los resultados son los siguientes.

Mediciones sospechosas

N J

VDG-FRO-400 VDG-FRO-400 | 328.7

FRO-VDG-400

1y - indica la medicion con el residual normalizado de mayor valor.

J  -indica el valor del indice estadistico de operacion del estimador.

Andlisis final

medicion error simulado | error estimado 2 |{tipo de medicion
MW )
%) es (MW)
VDG-FRO-400 120.8 104.1 27.604 anormal
FRO-VDG-400 - 21.76 27.604 correcta

Observaciones:
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En este paso se logra identificar la medicion VDG-FR0-400. La medicion FRO

230/400 permanece aun sin ser identificada en este segundo intento.

Como se puede observar del analisis final anterior, el valor de la estimacion del sesgo

disminuye su exactitud.

Caso 4

Partiendo del caso 3 anterior se retira fiscamente la medicion que se encontro
anormal VDG-FRO-400. Los resultados de aplicar de nuevo el algoritmo identificador

son los siguientes.

Mediciones sospechosas N J
FRO 230/400 FRO 230/400 | 89.085
FRO-VDG-400

Iy - indica la medicion con el residual normalizado de mayor valor.

J - indica el valor del indice estadistico de operacion del estimado

Analisis final

medicion error simulado | error estimado A tipo de medicién
MW "
(MW) & (MW)
FRO-230/400 30.2 17.971 16.794 anormal
FRO 400/230 - 12.711 24.287 correcta

Observaciones:
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Se requirid que se retiraran fisicamente las mediciones para que el algoritmo
identificase en forma adecuada la medicion anormal en cada paso.
Como puede observarse de los resultados, a medida que se va perdiendo redundancia

la efectividad de la estimacion del sesgo de la medicion anormal se va reduciendo.

Como se ve, se requiere de varios intentos para indentificar correctamente la

anormalidad dentro de la base de datos.

4.2 FORMULACION DE ESTIMACION-IDENTIFICACION SIMULTANEA DE
DATOS ANORMALES

Se presenta una nueva formulacion para la deteccion e identificacion de errores
anormales multiples. Esta formulacion mejora la operacion del estimador de estado
estatico de sistemas de potencia. Se discute el principio basico, método de solucion y
técnicas de programacion de la “Formulacion de Estimacion-Identificacion” el cual se
fundamenta en una mejor utilizaciéon de los recursos de residuos y el analisis de las
propiedades de su matriz de sensitividad. Los resultados de la identificacion de datos
anormales son buenos, resulta especialmente satisfactorio en €l caso de datos anormales
multiples. Se proporcionan comentarios sobre ventajas y recomendaciones de esta

formulacién en su aplicacion en tiempo real,

4.2.1 Identificacion de errores anormales multiples por la formulaciéon estimacién-

identificacién

El principio basico y método de calculo para la identificacion de errores anormales

multiples por medio de la localizacién de errores de medicion se muestra a continuacion.

Dado el modelo de mediciones del sistema de potencia:



71

Z=h(x)te (4.18)
donde Z vector de medicién de dimension m;

X vector de estado con dimension n, y n<m;

h(.) funcion no lineal de mediciones con dimensiones m;;

e vector de errores de medicion de dimension m.

En general, las propiedades estadisticas del vector e=e, se asumen tener

distoibuciéon normal:

Ee, =0, Eee,'! =R (4.19)

donde, e, es el vector de error de medicion normal de dimension m; R es una matriz

diagonal mxm.

Es bien sabido que la ecuacién de residuales puede obtenerse por el método de

minimos cuadrados ponderados de la estimacion de estado de sistemas de potencia como:

r=We (4.20)
y
W =1-H(H'R'H) HR (a21)

donde r es el vector residual de dimension m, que se define como r=Z—-Z, Z esel
vector de mediciones estimadas de dimensién m; W es generalmente llamada “matriz de

sensitividad de residuos”, que es semipositiva definida de dimension mxm.

Evidentemente, si el estado del sistema es observable, se encontrara de la ecuacion

(4.18) que el vector de mediciones Z de dimension m da un vector de estado estimado

X de dimension n, pero los recursos de la informacion proporcionada por las
mediciones no han sido completamente utilizadas. Sin embargo, la medicion Z

proporcionara informacion redundante para estimar algunos otros k (k =m—n) errores
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de medicion locales a lo mas (o datos malos aparentes). k se llamara “la redundancia de
medicién”. Por supuesto, cualquier combinacién de k errores locales de medicion o
datos malos aparentes podrian no ser estimados e identificados. Ahora, podermos estimar

los datos anormales miltiples por medio de la ecuacion (4.20).

Debe notarse acerca de la ecuacion (4.20) que si la configuracion del modelo del
sistema de potencia se mantiene sin cambio, los cambios considerables de fluj<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>