Scientia et Technica Afio IX, No 22, Octubre 2003. UTP. ISSN 0122-1701 55

ESTIMACION DE ESTADO EN SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA: PARTE I
DETECCION DE ERRORES GRANDES

RESUMEN

Este es el primero de dos articulos que examinan el desempefio del estimador
de estado en sistemas de potencia. En la parte I, se desarrolla e implementa el
método convencional de minimos cuadrados. Este es tomado como referencia
en la parte II, en donde se desarrolla una metodologia de optimizacion
combinatorial aplicada al problema de la identificacion de medidas erréneas
con el fin de mejorar este procedimiento. Para este estudio se selecciona el
método de colonias de hormigas. El estimador de estado se encarga de
depurar la informacion que sera usada como datos de entrada en otras
aplicaciones como son; programas de despacho econémico, andlisis de
contingencias, acciones correctivas de generacion y perdidas negras, entre
otras. A través de un ejemplo se presenta el procedimiento por medio del cual
se identifican medidas erréneas y que servira para fines comparativos en la
parte II.
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ABSTRACT

This is the first of two articles that examine the state estimator performance in
power systems. In part I the conventional method of least squares is
developed. In part II, this method is taken as a reference, where a
combinatorial optimization methodology is applied to the problem of the
identification of erroneous measurments, to improve the least squares
procedure. For this study, the ant colonies method is selected. The state
estimator  purifies the information that will be used as input in other
applications, such as  economic dispatch programs, contingency analysis
programs, generation corrrection and black losses programs, among others.
An example is presented in detail, to be used for comparison in part II.
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1. INTRODUCCION entran en conflicto, como son los limites de operacion del

sistema. La importancia dada a la estimacion del estado

En la comunidad académica es comUn encontrar
aplicaciones o programas que permiten obtener el punto
de operacion de un sistema eléctrico a partir de una base
de datos preestablecida. En la operacion en tiempo real
de los sistemas de potencia la obtencion de estos datos es
mas compleja de lo que parece, debido al deterioro o
perdida de la informacién en el proceso de lectura,
transmision y recepcion de los datos. Antes de que se
haga cualquier evaluacion de la seguridad de un sistema
o de que se tomen acciones de control para el mismo, se
debe determinar un estado confiable del estado existente
de la informacion.

El estimador de estado es, basicamente, una herramienta
utilizada por los centros de control de energia eléctrica
para una construcciéon, en tiempo real, del modelo
eléctrico del sistema. Este modelo creado en tiempo real,
debe ser confiable, sobre todo en la operacién de
mercados de energia, donde cuestiones econdémicas
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de los sistemas eléctricos ha creado la necesidad de
nuevas metodologias de andlisis que mejoren Ia
confiabilidad y precision.

Con este trabajo, se pretende difundir el tema de la
estimacion de estado dentro de la comunidad
universitaria y profesionales de la region interesados en
el tema, el cual puede ser considerado dentro de muchas
aplicaciones. Ademas, en la parte I se proporciona una
herramienta de estimacion de estado basada en el método
tradicional de minimos cuadrados que permite enfrentar
el problema de optimizacion combinatorial de estimacion
de estado con errores conformativos discutido en la parte
II.

La estimacion de estado realiza un analisis matematico
del sistema basandose en datos recolectados por
medidores e informacién sobre los parametros de los
modelos de los componentes de la red. Esta recoleccion
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de informacion implica el analisis de mediciones muy
grandes en la corriente y tension, modelamiento de redes
externas y deteccion errores en las mediciones de los
parametros que describen el estado de la red, estos
ultimos se conocen con el nombre de errores grandes o
groseros en los cuales, una funcion debe detectar las
mediciones erréneas y eliminarlas o substituirlas.
Generalmente estos errores son causados por perdida de
comunicacién con medidores o introduccién de ruido en
la medida, por mala calibracion o por defectos en los
equipos.

2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA
El modelo puede obtenerse del siguiente circuito DC:
P
V) 2 (n)

Figura 1. Circuito DC sencillo

Z, = A, =Medicion detectada por el amperimetro
Z, =V, =Medicion detectada por el Voltimetro

Las variables de estado a ser estimadas son el Voltaje y
la Corriente, esto es X,=1 Y x,=v. Por lo tanto se
pueden plantear las siguientes ecuaciones para los

elementos Z, 0.

Z = #X , +e, ; donde el termino es el

n+r, n+r,

responsable de relacionar los elementos activos del

sistema y e, es el error de la medicion Z;. Haciendo

o 1 . . .
= la expresion anterior toma la forma:
n+r,

Z, =hX +e (1)

Aplicando la misma metodologia para obtener la

medicion Z, se llega a:
Z,=hX, +e, ()

donde hy= h,, e, es el error de la medicion Z, y

X, es la variable de estado correspondiente al voltaje.

En el caso de tener 7n variables de estado y m
mediciones se puede configurar el siguiente sistema:
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Z =h, X, +h,X,+..+h, X, 6 +e
Z,=hy X, +h,X,+..+h,X, +e, 3)

Z =h, X +h,X,+.+h, X +e,

ml mn

Notese que la cantidad de variables de estado puede
diferir de la cantidad de mediciones debido a que pueden
existir mediciones redundantes, lo cual es necesario en
caso de que una de las mediciones definitivamente no
sirva a causa del deterioro. EIl sistema anterior se puede
expresar en forma matricial

Z=[H]X +e (4)
€= Z - HX = Zmedida - Zverdadera (5)
Para diferenciar los datos estimados de los medidos, se

adopta la siguiente nomenclatura:
e=7Z-HX

donde € y X denotan los estimativos de los errores y
de las variables de estado respectivamente.

é=7-2=7Z-HX=HX+e—-HX  (6)

Finalmente se obtiene una expresion para el estimativo
del error dada por:

e=e-H(X -X) (7)
Para minimizar (7), existen dos funciones objetivo muy
usadas en la literatura. El método de los minimos
cuadrados (WLS)

f=2W, ®)
j=1

El método de los valores ébsolutos (LAV)

f=2Ws, ©)
j=1

Donde Wj es un factor de ponderaciéon que permite
tratar mas favorablemente aquellas mediciones que se
consideran mas exactas. €, es el error y s son los

valores absolutos de los errores [1].

3. METODO DE LOS MINIMOS CUADRADOS.

f=2We
j=1

Usando el criterio de primera derivada igual a cero, se
puede conocer si un punto es critico y posteriormente
saber si éste es un minimo local. Se conforma, entonces,
la Matriz Jacobiana [2].
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[ ) ) 0
Wlelﬁ+erzﬁ+...+Wmem “n
X, X, X,
of =0 (10
o T e 2 twe, O o e (19)
e 2 0X, X, X,
) ) )
VVlelLJ’_erzﬁ-‘r'”J’_VVmemﬁ
0xX, X, 0xX,

Separando algunos términos y escribiendo en forma
matricial se obtiene:

él
aeij [ ii]'*lZ éz :0 (11)
aXl- i=1,2,.,n e
1,2,...m X
é

La derivada parcial F%} permite obtener los
9X, |,

coeficientes que conforman la matriz H en forma

transpuesta, por lo tanto:

Usando (6) y (7), despejando € y definiendo Ganancia
= G=H"WH sellegaa:

é=(I-HG'"H"W)e=0 (12)

Esta es una solucion directa para un sistema DC. En
sistemas AC las ecuaciones de medicion no son lineales
y por lo tanto se requieren soluciones iterativas [1] y [2].

4. ESTADISTICAS ERRORES Y ESTIMADOS

La funcion de probabilidad de densidad define la
campana que permite encontrar la probabilidad de que e

ocurra en un intervalo [a@..b] y estd dada por la

1 exp -e’
2
o2z 20
o . 2
Donde O se define como la desviacion estandar y O
como la varianza de un niimero aleatorio.

expresion:

PDF(e)= (13)

Por lo tanto la probabilidad que ocurra € en un intervalo
[a b] (ver Fig. 2) esta dada por:

P.(a<e<b)=| PDF(e) (14)
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PDF(e)
—_—

a b
¢ Figura 2. Funcion de probabilidad de densidad e

N

determinada. La funcion PDF (e€) no puede ser integrada

directamente, por lo tanto, las areas bajo la curva se han
tabulado como se muestra a continuacion.

k [ 0.05 0.025 0.01 0.005 k | 0.05 0.025 0.01 0.005
1 3.84 5.02 6.64 7.88 11] 19.68 | 21.92 | 24.73 | 26.76
2] 599 7.38 9.21 10.6 12] 21.03 | 23.34 | 26.22 28.3
3] 7.82 9.35 11.35 12.84 13] 22.36 | 24.74 | 27.69 | 29.82
4] 9.49 11.14 13.28 14.86 14 23.69 | 26.12 | 29.14 | 31.32
51 11.07 12.83 15.09 16.75 15 25 27.49 | 30.58 32.8
6 | 12.59 14.45 16.81 18.55 16] 263 28.85 32 34.27
7] 14.07 16.01 18.48 | 20.28 171 27.59 | 30.19 | 33.41 35.72
8 | 15.51 17.54 20.09 [ 21.96 18] 28.87 31.53 | 34.81 37.16
9 ] 16.92 19.02 21.67 | 23.59 19] 30.14 32.85 | 36.19 | 38.58
10| 18.31 20.48 23.21 25.19 20| 31.41 34.17 | 37.57 40

Tabla 1. Tabulacion de areas bajo la curva para la PDF

El factor W es mayor a medida que las mediciones son
mas exactas. Mientras que la varianza al ser mayor hace
que la campana sea mas cerrada. Lo anterior evidencia
una relacion reciproca entre estos dos ponderados [1]:
W=t (15)

0.2

1
0_2
Ganancia de la expresion (12) la funcién objetivo queda
2

Haciendo — R~ y utilizando la definicion de

m

fEXWe =Y
Jj=1

Jj=1 J

5. ESTIMACION EN SISTEMAS AC

Cambiar el sistema de la expresion (11) para obtener el
modelo AC es relativamente facil, basta con tener en
cuenta que la matriz Jacobiana [H] obtenida en (10)
queda en funcién de las variables de estado [3], esto es:

HIR |z - n(X)|=0 (16)

T . . .,
Donde H v es la matriz Jacobiana en funcion de las

variables de estado. /(X) es un arreglo de funciones
no lineales que expresan las cantidades medidas en
términos de las variables de estado. La expresion (16)
debe ser linealizada a través de un método iterativo. Para




58

ello se hace expansion en series de Taylor alrededor de
un punto inicial [1].

XM =x© 4+ GO HO R (17)

6. ESTRUCTURA Y FORMACION DE H X

0 1
0 1 N magnitudesde Voltaje ‘V,‘
0 1
oh 9B | 9B 9R
9. 2, | ] ETA
: : : ;N inyecciones P, a la barrra
o o | 0P,
a9, 95, | A
90 9 |90, 90,
945: a§~' a‘V,‘ a“./v‘ N inyecciones Q; a la barrra
0, 0, |0, 20,
2, %, | | |
0P, OF; JdF; JP,
96, 99, oy a‘V/‘ B flujosde linea P,
ﬁ ﬁ 9, o, ... |B flujosde linea P;
35, 95, Wl o)
0, 30, | a0, w0 |
25, 36, | ) ujos de linea Q;
00, %, | 00, 0,
95, 96, | B‘V/‘ B flujosde linea Q;

Tabla 2. Matriz H en forma de bloques

Para la formacion de la matriz Jacobiana es
recomendable consolidar la informaciéon de forma
estructurada. Para esto se hace un agrupamiento de los
datos recolectados (mediciones) y calculados en funcion
de cada una de las posibles medidas eléctricas del
sistema. La estructura aqui utilizada en cada iteracion
tiene la apariencia mostrada en la tabla 2 y 3 [1].

7. EJEMPLO DE APLICACION

Se toma como ejemplo, el sistema de 4 nodos planteado
en [1]. El sistema se conforma por 4 barras y cuatro
lineas, donde los datos de linea se muestran en la tabla 4
y se conforman por las impedancias serie en por unidad
(r+jx), las susceptancias de carga de la linea (y/2), las
mediciones de potencia activa y reactiva de la barra i a

la barra j y viceversa (mediciones Z) asi como

también la varianza de cada medicién (mediciones V).
Los datos de barra de la tabla 5 muestran la informacion
correspondiente a la potencia activa, reactiva y al voltaje
en cada barra necesarias para hallar el punto de operacion
a través de flujo de potencia tradicional. Adicionalmente
se muestra la informacién correspondiente a las
mediciones de P, Q y V (mediciones Z), asi como
también la varianza de cada medicioén (mediciones V).

La Tolerancia
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es igual a

Confianza de 99 por ciento.

0.001 y el intervalo de

z, ‘Vl‘
: © | N magnitudesde Voltaje
Zy ‘VN
ZN+ ])l
: ¢ | N inyecciones P, alabarra
ZoN Py
ZaN+1 o)
N inyecciones Q, alabarra
Z3n Qx
Z3N+1
7= =|p; | B flujosdelinea P;
Z3n+B
Z3N+B+1
: P, | B flujosdelinea P;
Z3n+2B :
Z3N+28+1
Q; | B flujosdelinea Q;
Z3N+38 :
Z3N+3B+1
Q; | B flujosdelinea Q;
L Z3n+4B :
Tabla 3. Vector de mediciones en forma de bloques
Mediciones de Linea Varianza Mediciones
il rix y2 | zpij | zpii | zQij | zQji | VPij | VPji [ vQiji | VPji
0.01008 +
1]2] 0.0504i | 0.05125| 038 | 0384 | 022 | 031 [ 001 | 0.02 [ 0.001 | 0.05
0.00744 +
1]3] 0.0372i | 0.03875 | 098 | 097 | 061 | 064 [ 001 | 001 [ 002 | 0.02
0.00744 +
24| 003720 | 003875 | 131 | 133 | 0.74 | 073 | 0.02 [ 0.005| 0.005 | 0.02
0.01 +
3[4| 00636 | 00636 [ 1.03 [ 1.04 | 06 | 057 | 0001 | 0.01 | 0.002 |o0.001

Tabla 4. Datos de Linea Z = Mediciones; V = Varianzas.

Mediciones Varianza de las
de Barra mediciones
Tipo
N [Pg+jQg | Pd+jQd | Voit |Barra [Ang | zv |[zP | ZzQ |Vvelrt| vp vQ
0.5+
1 0+0i 0.3099i 1 1 0 0 12 | 0.605 | 0.001 | 0.002 | 0.003
1.7+
2 0+0i 10535i 1 2 0 0 0 0 0.002 | 0.003 | 0.001
2+
3 0+0i 12394i 1 2 0o [o092] 0 0 0.003 | 0.001 | 0.002
0.8 +
4| 3.8+0i | 0.4958i | 102 3 0 0 0 0 0.002 | 0.002 | 0.003

Tabla 5. Datos de barra
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Para obtener los resultados de la primera iteracion
siguiendo el algoritmo de la figura 3, se organiza el
vector de mediciones en forma de bloques de acuerdo a
la tabla 3. Asi como la matriz dispersa de varianzas.

MEDICIONES VARIANZAS
VectorZ Matriz de Varianzas
V3 10.92 Varianzas (1,1) 0.003
Datos de barra  |p] 12 Varianzas (2,2) 0.002
Ql 0.605 Varianzas (3,3) 0.003
P12 ]0.38 Varianzas (4,4) 0.01
P23 |0.98 Varianzas (5,5) 0.01
P24 |1.31 Varianzas (6,6) 0.02
P34 |1.03 Varianzas (7,7) 0.001
P21 |0.384 Varianzas (8,8) 0.02
P32 |0.97 Varianzas (9,9) 0.01
P42 |1.33 Varianzas (10,10) 0.005
Datos de Linca P43 |1.04 Varianzas (11,11) 0.01
Q12 [0.22 Varianzas (12,12) 0.001
Q23 [0.61 Varianzas (13,13) 0.02
Q24 [0.74 Varianzas (14,14) 0.005
Q34 0.6 Varianzas (15,15) 0.002
Q21 |0.31 Varianzas (16,16) 0.005
Q32 [0.64 Varianzas (17,17) 0.02
Q42 [0.73 Varianzas (18,18) 0.02
043 0.57 Varianzas (19,19) 0.001

Tabla 6. Vector de mediciones 7. v Matriz de varianzas

Se calcula el vector de error e aplicando la expresion 5 y
se obtiene :

e1,1) J-o0.08 e (11,11) 0.9783
e22) |12 e (12,12) 02712
e(3.3) Jo.69s e (13,13) 0.6487
e(4,4) Joss e (14,14) 1.2957
e(5,5) Jo.os e (15,15) 0.966
e (6,6) |i1.4134 e (16,16) 0.3613
e (7,7) |i.0905 e (17,17) 0.6787
¢ (8.8) Jo.384 e (18,18) 0.243
¢ 9,9 Jo.o7 ¢ (19,19) 0.3278
e (10,10) [r.2245

Tabla 7. Vector de errores €

La matriz Jacobiana se calcula de acuerdo a la tabla 2 y

se encuentra que la forma de dicha matriz es:

0 0 0 1 0 0 0
44.926 | -25.8478 0 8.9852 -3.8156 -5.1696 0
3.8156 -8.9852 0 44.746 -19.0781 | -25.8478 0

-19.0781 | -25.8478 0 26.9556 -3.8156 -5.1696 0
44.836 0 -26.3648 | -3.8156 26.9556 0 -5.1696
0 40.864 -15.4209 | -5.1696 0 24.5798 -3.0237
-26.3648 | -15.4209 [ 42.5149 0 -5.273 -3.0842 25.0714
19.0781 | 25.8478 0 8.9852 -11.4469 | -15.5087 0
-44.836 0 26.3648 | -11.4469 8.9852 0 -15.7155

0 -40.864 15.4209 | -15.5087 0 8.1933 -9.1921
26.3648 | 15.4209 | -42.5149 0 -15.6121 -9.1316 8.3571
3.8156 5.1696 0 134.4054 | -19.0781 | -25.8478 0
-8.9852 0 5.273 -19.0781 | 134.4304 0 -25.8478

0 -8.1933 3.0842 -25.8478 0 122.5145 | -15.1185

5.273 3.0842 -8.5243 0 -26.3648 | -15.4209 | 124.9141
-3.8156 -5.1696 0 44.836 -57.3369 | -77.6459 -0.1045
8.9852 0 -5.273 -57.3119 44.836 -0.0775 | -78.6564

0 8.1933 -3.0842 | -77.6209 -0.0775 40.864 -46.0394

-5.273 -3.0842 8.5243 -0.1272 | -78.1876 | -45.7852 | 41.6813

Tabla 8. Matriz Jacobiana FHX
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Se calcula la matriz de ganancias Gx de acuerdo a la
expresion 12.

1.0e+007 *

0.23 | -0.003 | -0.154 | 0.0743 | 0.0299 | 0.0011 | -0.051
-0.003 | 0.1199] -0.092 | 0.0509 | 0.0267 | -0.004 | -0.024
-0.154 | -0.092 | 0.2301 | -0.006 | -0.0736] -0.034 | 0.0811
0.0743 ] 0.0509 | -0.006 | 1.9571| -0.32 | -0.479 | 0.0551
0.0299 | 0.0267 | -0.074 | -0.32 | 0.8164 | 0.4581 | -0.543
0.0011 | -0.004 | -0.034 | -0.479 | 0.4581 | 0.6402 | -0.344
-0.051 | -0.024 | 0.0811 ] 0.0551 | -0.5429| -0.344 | 1.0714

Tabla 9. Matriz de Ganancias GX

2
num.mediciones e.

La suma ponderada es z L1 =3958 o
= 0,

cual es mayor al valor 26,22 obtenido de la tabulacién de
la tabla 1, por lo tanto, debe calcularse la covariante y el
error estandar.

COVARIANTE ERR. ESTANDAR

0.003 -1.6078
0.0004 61.7181
0.0027 141736
0.0066 45182
0.0089 10.562
00177 11.0486
0.0001 90.1547 —
00169 30474

0.009 100278
0.003 21.22

0.0091 101313
0.0001 23.0438
00157 6.1876
0.0008 56.8051
0.0001 80.9757
0.0485 20542
00188 40264
00189 02542
0.0002 255955

Tabla 10. Vectores de covariantes y errores

El error estandar mas grande esta asociado con la
posicion de la medicion Z; (P34) con un valor de
90.1547. Por lo tanto, se elimina esta medicion y se
vuelve a ejecutar el estimador de estado desde el
conjunto de mediciones original, asi como desde el punto
de operacion inicial.

8. CONCLUSIONES

Los errores grandes o groseros pueden actuar sobre otras
mediciones ocasionando alteraciones en los datos
estadisticos. Este tipo de error se evalia en el segundo
articulo y recibe el nombre de error conformativo o
iterativo. La metodologia aqui estudiada resulta
ineficiente para este tipo de errores.
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El estimador de estado en sistemas de potencia es de gran
importancia en la operacion de mercados de energia,
donde cuestiones economicas entran en conflicto, como
son los limites de operacion del sistema.

El estimador de estado invierte su mayor esfuerzo en el
calculo y construccion de la matriz Jacobiana y la matriz
de ganancia, las cuales son muy grandes y en el caso de
la segunda muy dispersa. Debido a la natura dispersa de
la matriz de ganancia, no se invierte explicitamente. En
lugar de ello, se emplea ordenamiento Optimo y la
factorizacion LDU.

Cuando se detectan mediciones erroneas, los estimados
de estado no son confiables. Lo que significa que datos
erroneos considerables se tienen que filtrar e identificar a
través de pruebas estadisticas.
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DATOS DE ENTRADA
Datos de Linea, Datos de barra,
Mediciones, varianzas, Tolerancia e
intervalo de confianza

v

Convergencia = toleranciat1
i=iteracion=0

Convergencia
> tolerancia

Terminar ‘ ’ i=itl ‘

v

Calcular:
Errores [e]
Jocabiana [Hx]
Ganancia [Gx]
Estimacion [Xi]
Convergencia:méx(abs()(ﬂ - X, )

v

Identificacién de datos erréneos

Calcular: [é]

éZ
Suma Ponderada Z —
o

K=grados de libertad = # errores - # variables estado
Funcion de probabilidad de densidad =fpd= dato tabla

e

Vector Error estandar =

Iy
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Max (abs(error Estandar)) >

suma ponderada
9

’ Existe error en la medicion

v

Calcular:
[%.]

[1]
6]

covariante= R’ = (] —HYGY"H’YR")R

v

Eliminar Z; correspondiente al
A ’
MAXIMO R

v

Actualizar Datos de Entrada

Figura 3. Diagrama de Fluio del Estimador de Estado



