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RESUMO

O presente trabalho apresenta uma metodologia para Estimagao de Estados (EE)
de Sistemas de Distribuigdo de Energia Elétrica (SDEE) baseada no uso de Redes Neurais
Artificiais (RNA), considerando a divisao do SDEE em éreas, e realizando sua estimacao
a partir de RNA separadas para cada area, caracterizando a estimacgao multi-areas. As
estimacoes sao realizadas a partir de poucas medigoes de variaveis elétricas da rede, obtidas
a partir de Unidades de Medigao Fasoriais, do inglés Phasor Measurement Units (PMU)
ou de Medidores Inteligentes (MI). As RNA sao treinadas a partir de padroes de medigoes
e os referentes estados reais da rede elétrica, se tornando capazes de estimar estados
para novas medigoes futuras ndo observadas durante seu treinamento. A modelagem dos
SDEE considera variagoes topoldgicas, que sao identificadas a partir do monitoramento
dos estados das chaves da rede, e também englobam as varidveis alimentadas as RNA
para realizar a estimagao. Além disso, a metodologia também contempla métodos de
deteccao e correcao tanto de erros grosseiros nas medidas das variaveis elétricas, quanto na
aquisicao dos estados das chaves do SDEE, de modo a garantir maior robustez do estimador
frente & ocorréncia de erros grosseiros nas medi¢oes. Por fim, as estimagoes realizadas nos
estimadores de cada area sao enviadas a um agente central responsavel pelo sincronismo
das variaveis elétricas estimadas para formar o estado atual estimado do SDEE completo.
Testes foram realizados considerando dois sistemas de teste frequentemente utilizados
na literatura, além de um sistema real brasileiro simulado computacionalmente. As
implementacoes foram realizadas no software MATLAB, e os resultados obtidos apontam a
eficicia da metodologia para realizar a estimagao das redes testadas considerando variagoes
de carga, variagoes topoldgicas, e tratamento dos erros grosseiros detectados durante o

monitoramento.

Palavras-chave: Estimacdo de Estados Multi-Area. Sistemas de Distribuicdo de

Energia Elétrica. Redes Neurais Artificiais. Variagoes Topolégicas. Erros Grosseiros.



ABSTRACT

This work presents a methodology for State Estimation (SE) of Electrical Dis-
tribution Systems (EDS) based on Artificial Neural Networks (ANN), considering the
division of EDS into different areas, and performing the estimation using separate ANN
for each area, characterizing Multi-Area State Estimation (MASE). The estimations are
performed using few electrical measurements obtained from Phasor Measurement Units
or Smart Meters. The ANN are trained considering the measurement patterns and their
related true states of the electrical network, becoming able to estimate state for future
measurements not observed during the trainning process. The EDS modeling considers
topology changes, which are identified by monitoring the network switches status, and also
encompass the input variables of the ANN. Furthermore, the methodology also includes
methods for detection and correction of gross erros on the electrical measurements and
monitored switch status, as to ensure the estimatitor robustness against gross errors on the
measurements. Lastly, the estimations performed by each area’s estimators are sent to a
central agent responsible for synchronizing the estimated electrical variables and composing
the estimated state of the EDS as a whole. Tests were performed considering two networks
frequently used on the literature, and also on a real brazilian network computationally
simulated. The implementations were performed using the MATLAB software, and the
obtained results showcase the methodology effectiveness for state estimation considering

load variations, topology changes, and gross errors detected during monitoring.

Keywords: Multi-Area State Estimation. Electrical Distribution Systems. Artificial
Neural Networks. Topology Changes. Gross Errors.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica sobre Estimagio de Estados (EE)
em Sistemas de Distribui¢ao de Energia Elétrica (SDEE) bem como a utilizagdo de Redes
Neurais para solucao do problema de Estimacao de Estado. Em seguida, descreve-se a
motivacao para realizacao do trabalho e os objetivos alcangados. Por fim, este capitulo

também apresenta as publicagoes decorrentes e a organizagao desta dissertacao.

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Os Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica constituem parte fundamental
da infraestrutura das cidades modernas. O consumo de energia elétrica se apresenta
fortemente relacionado ao desenvolvimento econémico dos paises [1], [2]. Dessa forma, é
imprescindivel que esforcos sejam feitos para que a manutencao, operagao e modernizagao
desses sistemas ocorram de maneira a proporcionar um fornecimento de energia elétrica

com qualidade e seguranca.

Um dos aspectos principais para garantir a operacao segura dos SDEE é a observa-
bilidade do sistema, ou seja, conhecimento sobre os valores das variaveis elétricas, como
modulo e angulo de fase de tensao, em todos os pontos de interesse do sistema. Porém,
a indisponibilidade de equipamentos de medigao elétrica em todos os pontos ou barras
do sistema afeta esse requisito. Portanto, é necessario o uso de técnicas matematicas
para estimar grandezas elétricas em pontos sem medicao. Nesse contexto, utiliza-se a
Estimacao de Estados, que visa estimar grandezas nao medidas de um dado sistema a

partir de medigoes, considerando suas incertezas e as caracteristicas fisicas da rede elétrica.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na literatura, diversos trabalhos versam sobre o problema de estimacao de estados
aplicado a sistemas de distribuicao. Sao encontrados trabalhos que utilizam desde modelos
iterativos estocasticos até aplicagoes de inteligéncia artificial. Esta dltima vertente, por
ser parte integrante deste trabalho, sera objeto de revisao bibliografica mais detalhada
ao longo desta secao. Além disso, os avangos das técnicas de EE possibilitaram a sua
aplicacdo em SDEE divididos em areas, o que compoe outro aspecto da metodologia

desenvolvida nesta dissertacao.

1.2.1 Estimagao de Estados

O estudo de Estimagao de Estados tem origem em aplicagoes militares, destinadas a
estimar trajetérias de misseis e aeronaves baseadas em conjuntos de medigoes das variaveis

pertinentes ao movimento do objeto, dotadas de seus respectivos erros de precisao [4]. Foi
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somente a partir do trabalho de [5] que a EE passou a ser aplicada no campo da Engenharia
Elétrica, mais precisamente em Sistemas de Transmissao. Este primeiro trabalho descreveu
o uso do método dos Minimos Quadrados Ponderados (WLS - Weighted Least Squares) para
solucao do problema de EE baseado nas medigoes disponiveis dos estados do sistema, aliado
a pseudomedidas (valores de dados histéricos com alta imprecisdo) e nas caracteristicas

fisicas da rede elétrica.

O uso da Estimagao de Estados se tornou, desde entao, vital para o monitoramento
de sistemas elétricos. Novos trabalhos foram desenvolvidos acerca do tema, buscando
aperfeicoar alguns pontos fracos do WLS: baixa robustez contra erros grosseiros, alto
tempo computacional de processamento. Sobre o primeiro ponto, em [6] foi proposta a
linearizagao do problema, junto a filtragem de erros grosseiros para solu¢ao como um
problema de minimizac¢ao. Visando a reducao do tempo computacional, foi proposta em
[7] a utilizagdo de uma matriz de ganho constante durante as iteragoes do WLS, evitando
o calculo exaustivo de matrizes complexas durante a execucao do programa, e ainda

mantendo uma precisao adequada nas estimacoes finais.

O método WLS se firmou, ao passar dos anos, como o mais utilizado para Estimagao
de Estados, e melhorias constantes sobre o método original sao ainda estudadas. A
aplicacdo do método para EE em Sistemas de Distribuigao, porém, sé foi explorada na
literatura a partir de [8], que passou a considerar os modelos de curva de carga a partir
de transformadores de distribuicao. Algumas caracteristicas dos SDEE, como radialidade
dos sistemas, predominancia de cargas trifasicas desequilibradas e baixa abertura angular
entre barras, motivaram autores a explorar novos aprimoramentos para que o ja classico

método WLS pudesse ser amplamente implementado em nivel de distribuicao.

Em [9], foi proposta a utilizagdo de um método trifasico de EE visando melhorar
a previsao de curvas de carga a partir de medi¢coes em tempo real, tanto de tensoes e
correntes, como das injegoes de poténcia do sistema. Em [10], foi proposta a utiliza¢ao
de coordenadas retangulares para modelar o estado da rede, representado através das
correntes trifasicas nos trechos do sistema, ao invés das tensoes nodais. O método se
mostrou eficaz para sistemas de distribuicdo e ainda é utilizado em aplicacoes de fluxo de

poténcia e EE para a distribuicao.

Os autores de [11] introduziram a discussdo acerca da influéncia da alocagao de
medidores no SDEE na qualidade das estimativas, destacando como o posicionamento
e a precisao dos medidores influencia os resultados do WLS. Em [12], a identificacdo
de erros topoldgicos comeca a ser tratada dentro da Estimacao de Estados. Os autores
consideram as chaves comutaveis do sistema como restrigoes do problema de EE, e utilizam
os multiplicadores de Lagrange correspondentes como ferramenta para identificagdo de

erros topologicos.

Tomando um viés de otimizagao, em [13] foi proposta a resolucdo da EE através de
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um problema de otimizacao considerando as tensoes como variaveis de estados, as injegoes
de poténcia nulas nas barras de passagem como restri¢oes de igualdade e as poténcias nas
barras ndo monitoradas como restrigoes de desigualdade, admitindo-se limites inferiores e
superiores a partir de dados histéricos de carga. Ja [14] tomou nao apenas as tensoes, mas
também as injecoes de poténcia como varidveis a serem otimizadas durante o processo
iterativo, culminando na criacdo de um Fluxo de Poténcia Otimo Estendido (EOPF -
Ezxtended Optimal Power Flow).

Em [15], o problema de EE é tratado a partir de um conceito hierarquico, conside-
rando sistemas de grande porte. A solugao é obtida a partir de calculos em dois niveis:
um nivel inferior constituido de diversos estimadores locais simultaneos, um para cada
subsistema; ja a coordenacao dos estimadores locais é feita no nivel superior, unindo as
estimagoes locais para formar a estimacao total do sistema. Este trabalho alavancou
trabalhos subsequentes no estudo de estimac¢ao em areas, culminando na formulacao de
uma nova técnica chamada Estimacio de Estados Multi-Area, que, segundo [16], pode ser

subdivida em duas vertentes: hierarquica e descentralizada.

Em [17], um método de decomposicao do problema de EE em subproblemas a partir
do particionamento do sistema em diversos ramos, cada um resolvido a partir da aplicacao
local do WLS, reduzindo a complexidade do problema e o tempo computacional de forma
descentralizada. O autor de [18] descreve uma metodologia de estimacao em drea na qual
o operador de cada area ¢ responsavel por realizar a estimacao de seus estados usando as
medicoes locais, e as informacoes pertinentes as barras de fronteiras sao compartilhadas
com um estimador coordenador central de modo a realizar a estimacao do sistema como
um todo. A divisao das areas é feita baseada em critérios geograficos dos sistemas de
teste, e as analises de observabilidade e deteccao de erros grosseiros sao feitos a nivel local
de cada estimador individual, aps serem realizadas as estimagoes. O autor, porém, nao

descreve estratégia de correcao dos erros grosseiros detectados.

A utilizacdo de técnicas de Estimacao de Estados Multi-Area se apresenta como
uma interessante estratégia para tratar sistemas de grande porte, subdividindo-os em
sistemas de menor complexidade, reduzindo o tempo computacional necessario para estimar
o sistema com completo através do paralelismo do processamento de dados. Essa divisao
contempla, também, a possibilidade de flexibilizar o uso de estimadores diferentes para
cada area, uma vez que apenas os estados estimados precisam ser enviados ao nivel de
coordenagao central, independe do modelo de estimador de origem. Além disso, a divisao
em areas garante maior robustez ao processo de estimacao, pois falhas locais ou problemas
de comunicagao afetam apenas os estados da area faltosa, ndao comprometendo, assim, a

estimacao dos estados do restante do sistema.

Outro fator importante para o monitoramento de Sistemas de Distribuicao é o

conhecimento da topologia da rede elétrica. A presenca de chaves normalmente abertas,
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também conhecidas como recurso ou interconexao entre alimentadores, traz flexibilidade
para sua operacao. Seja por motivos de falta nas linhas ou corregdo do perfil de tensao
durante sobrecargas, a topologia de um sistema pode variar durante sua operagao normal.
Embora o estado das chaves do sistema possa ser monitorado, os dados estao sujeitos a
erros de monitoramento, de comunicacao, ou até mesmo ataques cibernéticos [19]. Dessa
forma, se faz necessaria uma estratégia de identificacao e correcao dos possiveis erros
topolégicos de um SDEE. Em [20], é utilizado um modelo do grafo do sistema, aliado as
medicgoes fasoriais disponiveis para se computar o estado das chaves referente ao momento
de operacao. O método também pode ser adaptado para utilizacao com Medidores
Inteligentes, fornecendo apenas medigao dos médulos de tensao. J& em [21], uma Rede
Neural Autoencoder é utilizada para recuperar os padroes de informacado dos estados
das chaves para ocorréncias de falha de comunicacdo. A Autoencoder é responsavel por
estimar valores para dados faltantes a partir daqueles disponiveis, englobando tanto dados
topoldgicos como de variaveis de estado. Assim, erros grosseiros podem ser mitigados
durante a operacao de um SDEE, ainda que os dados de medicao afetados ndo possam ser
obtidos.

Os equipamentos de medicao utilizados em SDEE sao propensos a ocorréncia
de erros grosseiros em suas varidveis mensuradas. A natureza desses erros pode variar
desde problemas de calibra¢ao dos medidores até erros na comunicagao dos dados [22]. A
deteccao desses erros ¢é tratada na literatura principalmente a partir de analises residuais de
medidas reais e de pseudo-medidas utilizadas no estimador WLS [23]. Em [24], é proposta
a utilizacio do método Chi-Quadrado (x*) em todas as amostras de medicio para deteccio
de erros grosseiros, dada a rapida execucao do método. Sendo detectada a presenca de erro
grosseiro em uma amostra, é realizada a analise residual para identificar a medida afetada
dentro da amostra, reduzindo a utilizagao do método residual apenas en amostras com
erro ja detectado. Ja em [25], além da utilizacdo de testes de hipotese baseados do método
Chi-Quadrado para deteccao dos erros grosseiros, os autores propoe a utilizacdo de um
normalizador de erros para corrigir o valor da medicao afetada para dentro de um intervalo
de confianca previamente estipulado. Dessa forma, a medicdo afetada nao precisa ser
descartada do processo de estimagdo, o que poderia causar problemas de observabilidade
no método WLS, e é substituida por uma pseudo-medida com erro associado dentro de

uma margem de erro aceitavel.

Em [26], os autores utilizagdo o algoritmo Z-Score para realizar a detecgdo de
erros grosseiros em amostras de medi¢ao. O algoritmo é calcula, a partir da média das
observagoes em uma determinada janela, o desvio da amostra atual em relacao as anteriores
dentro da janela, em busca dos chamados outliers, ou pontos fora da curva. Dessa forma,
ao obter valores de desvio em relagao a média superior a um valor pré-determinado, o
algoritmo indica a presenca de um outlier de medicdo. A técnica, por considerar uma

janela temporal para analise das amostras, é 1til para utilizagdo de monitoramento de
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SDEE, com pequenos intervalos de tempo entre amostragens, embora os autores apliquem

a técnica para andlise de estabilidade de tensao.

1.2.2 Redes Neurais Artificiais na Estimacao de Estados

O desenvolvimento de técnicas de inteligéncia artificial data desde 1958, quando [27]
prop6s o primeiro modelo de Rede Neural Artificial (RNA), o Perceptron. O modelo visa a
atuacao semelhante a de neurdnios animais, contemplando os processos de reconhecimento
de padroes e retencao de memoria. Desde entao, diversos trabalhos foram dedicados
ao aprimoramento da técnica, culminando na criacao das redes Multi- Layer Perceptron
(MLP), contendo trés ou mais camadas de neurdnios artificiais (perceptrons): camada de
entrada; camadas ocultas, que realizam calculos a partir de pesos sindpticos e das entradas;
e, por fim, a camada de saida, que interpreta os resultados obtidos pela camada oculta,
gerando as saidas da MLP. A capacidade de aprendizado e de identificacao de padroes das
redes MLP, aliada a boa velocidade de processamento, motivou as primeiras aplicacoes da

técnica em estimacao de estados de sistemas elétricos de poténcia.

Em [28], 0 uso de Redes Neurais Artificiais para estimagao de estados em SDEE
mostrou-se robusto e vantajoso em relacao a métodos iterativos para aplicagdo do estimador
em tempo real, devido ao requisito por velocidade de processamento. A alta velocidade
para obtencao das estimativas nao implicou queda significativa na qualidade das mesmas.
Apesar do tempo de treinamento da RNA ser mais elevado, essa operacao pode ser feita
previamente a operagao em tempo real do estimador, nao impactando no tempo de resposta
da aplicacao pds-treinamento. Uma comparacao direta com o método classico WLS é feita
por [29], demonstrando que a qualidade da estimativa via RNA é compativel com a do
estimador classico, sendo até 40% mais precisa. Outra aplicacao de RNA é na geragao de
pseudo-medidas de cargas do sistema em tempo real para o estimador classico WLS, como

feito em [30], unindo ambas as técnicas em um estimador multi-agente.

As RNA sao modelos computacionais que relacionam um conjunto amostral es-
pecifico de entradas a um conjunto correspondente de saidas desejadas. A natureza e
o tamanho desses conjuntos de dados, porém, podem variar depreendendo da aplicacao
desejada. Dada a flexibilidade das RNA quanto aos padroes de entrada e saida, diversos
trabalhos exploram diferentes combinagoes de medidas elétricas como entradas, em que os
estados do sistema sao considerados como saidas. Em [31], sdo considerados como entrada
os fatores de carga em cada instante de tempo, e sdo estimadas, além dos fasores de tensao,
as perdas de poténcia nos trechos da rede elétrica. O autor compara as estimativas obtidas
com as respectivas variaveis calculadas por fluxo de poténcia, consideradas como valores

exatos, a fim de aferir a precisao do método.

Em [32], sdo consideradas como medigdes e entradas da RNA as tensoes nodais

em modulo e fase, injegdes de poténcia ativa e reativa nas barras, e correntes nos trechos
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ligados as barras medidas. O autor também considera como entradas os estados, aberto
ou fechado, das chaves manobraveis do sistema, que representam a topologia da rede
elétrica. A consideragao de diferentes topologias é essencial para aplicacoes em SDEE,
pois os sistemas podem apresentar uma variedade de configuragoes possiveis, que podem
variar por motivos de falhas em alimentadores ou por questdes operativas, como corre¢ao
de perfil de tensao e reducao de perdas. Logo, aplicagoes de RNA devem ser capazes de

lidar com topologias varidveis durante a operacao do SDEE.

Em [33], as medidas obtidas sdo de fasor de tensdo nodal, inje¢oes nodais de
poténcia real e imaginaria e fluxos de poténcia nos trechos conectados as barras com
medicao. Simulagoes sao feitas considerando insercao de Geragao Distribuida, varicao
topologica e erros grosseiros para avaliar a robustez da solugao. O autor considera, porém,
um banco de RNA, sendo uma arquitetura para cada topologia entre as consideradas. A
estratégia garante a qualidade da estimativa com variagao topoldgica, mas ao custo de
gerar inimeras RNA diferentes para cada topologia, o que pode causar a inviabilidade
pratica do método para aplicacoes em sistemas de grande porte com muitas combinacoes
topoldgicas praticaveis. Um filtro de estados também é proposto e aplicado ao fim do
processo de estimagcao, a partir de um modelo de curva de tensao real do sistema, para
reduzir variagoes bruscas de queda de tensao entre as barras, que podem causar erros

elevados nos calculos de fluxo de poténcia nos trechos a partir das estimativas obtidas.

Em [34], sdo consideradas duas RNA complementares para realizacdo da Estimacao
de Estados. A primeira considera medicOes fasoriais do sistema como entrada e tem como
saida os estados estimados das barras monitoradas, com objetivo de reduzir o impacto de
eventuais ruidos nas medidas. Dali, as estimativas da primeira RNA alimentam a segunda

rede, responsavel por estimar os estados das barras nao monitoradas do sistema.

Em [35], um novo modelo de RNA é proposto, baseando as conexdes das camadas
ocultas no grafo do sistema a ser estimado. Dessa forma, todas as conexoes elétricas sao
mapeadas por neurénios artificiais. A metodologia considera o particionamento da rede em
ramos menores, a partir das barras com medicao, a fim de obter redes menores baseadas
em grafos mais simples. A alocacao de medidores é feito de modo a gerar sub-redes de
tamanhos mais uniformes entre si quanto possivel. Os medidores considerados sao do
tipo Micro Phasor Measurement Unit (uPMU), obtendo os fasores de tensao nodais e
as correntes nos ramos associados as barras medidas. O método traz como limitagao,
porém, a operacao limitada a uma topologia por RNA treinada, pois cada estimador é
personalizado para as conexdes elétricas encontradas na topologia atual do sistema, nao
garantindo, assim, flexibilidade para operar sob variacao topoldgica. Além disso, o método
apresenta tempo computacional muito grande para sistemas de maior porte. Em [36], os
mesmos autores aperfeicoaram a técnica, realizando a divisdo dos sistemas, primeiro em
multiplas areas, e depois aplicando a técnica de particionamento da sub-rede criada em

cada area. A proposta foi capaz de reproduzir a precisao do trabalho anterior com reducao
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do tempo de treinamento das RNA e da comunicacao entre os operadores de cada area, ao

criar multiplas RNA simplificadas para as areas.

Redes Neurais Artificiais também sao encontradas em aplicacoes de avaliacao
topolégica de SDEE. Em [37], é proposto o uso de uma RNA para grafos a fim prever o
estado de chaves manobraveis nao monitoradas do sistema. Assim, o método apresenta
uma ferramenta para identificacdo topologica que, baseada nas informagoes disponiveis do
grafo da rede, ainda apresenta boa tolerancia para falhas no sistema e erros de medigao. Ja
em [38], o uso de RNA como classificador para grafos visa a uma andalise de contingéncia
N — 1 sobre sistemas de média tensao, a fim de determinar se na ocorréncia da queda de
qualquer trecho do sistema, ha uma reconfiguracao capaz de manter o fornecimento de

energia para todos os consumidores.

1.3 MOTIVACAO

A motivacao deste trabalho surge da necessidade de se manter um monitoramento
em tempo real dos estados de sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Diversos métodos
iterativos descritos na literatura [9], [14] sdo capazes de realizar a estimac¢do de SDEE com
boa precisao, mas apresentam tempo de resposta que podem inviabilizar a operacao em
tempo real do sistema. Nesse contexto, a utilizagdo de redes neurais artificiais se apresenta
como opc¢ao, devido a sua capacidade de gerar respostas quase instantaneas a partir do
aprendizado dos padroes de comportamento dos SDEE, por meio de treinamento intensivo

previamente realizado fora de operacao.

A divisao de um SDEE em &areas, por motivos geograficos e econémicos, traz a
tona a necessidade de se formular um modelo de estimador descentralizado, capaz de
operar em cada area separadamente [16]. A flexibilidade de operacao dos SDEE a partir
da variacao de suas topologias deve ser considerada no desenvolvimento de um estimador,
de modo que este seja capaz de fornecer estimagoes para operacao em qualquer uma das
topologias praticadas no sistema, sem necessidade de desenvolvimento de um estimador
para cada topologia. Ademais, levando em consideragao que erros grosseiros podem ocorrer
no processo de aquisicao de dados de um SDEE, seja nos medidores empregados ou no
processo de comunicagao de dados, é importante a utilizagado de estratégias de deteccao
e correcao de tais erros que, se nao corrigidos, podem propagar grandes imprecisdes nas

estimativas.

O monitoramento em tempo real de sistemas de distribuicao, por se tratar de
um processo complexo, haja vista as caracteristicas descritas anteriormente, requer o
desenvolvimento de ferramentas de estimacao de estados robustas as diversas particu-
laridades de operacao possiveis. Desse modo, o desenvolvimento de um estimador que
contemple solugoes para todos os pontos de interesse elencados é de suma importancia

para o aprimoramento das técnicas de monitoramento em tempo real de SDEE.
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1.4 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo de estimacao de estados,
a partir de redes neurais artificiais, para sistemas de distribuicdo de energia elétrica. O
estimador proposto tem como caracteristica principal a alta velocidade de resposta a
amostras de medicao, de modo a viabilizar sua utilizagao no monitoramento em tempo real
de SDEE. Além disso, podem ser destacados os seguintes aspectos contidos no estimador

da metodologia proposta:

« Divisao do SDEE em areas, considerando a estimacao de cada area realizada sepa-
radamente, e posterior sincronizacao dos estados estimados junto a um operador

central.

» Capacidade de operagao em sistemas com varias topologias possiveis, com treinamento
simultdneo das RNA para todas as topologias, sem necessidade de criacao de um
banco de RNA para tratar separadamente cada topologia do sistema. A identificacao
das topologias é feita a partir dos estados bindrios, aberto ou fechado, das chaves do

sistema.

 Integracdo de Redes Neurais Hopfield (RNH) para correcao de eventuais erros na
informagao dos estados das chaves. As RNH séao utilizadas para cada amostragem
do estimador e atuam apenas em estados nao conhecidos durante o seu treinamento.
Ou seja, deixa inalterados os estados das chaves que representem topologias viaveis

e ja observadas durante treinamento da Rede Neural Hopfield.

o Método de deteccao de erros grosseiros de medigao, a partir do algoritmo Z-Score,
aliado a uma nova proposta de geracao de pseudo-medidas para substituicao das
amostras defeituosas. E proposta a utilizacio de Redes Neurais Backup (RNB) para
estimacao da area afetada por erro grosseiro em suas medigoes. As RNB utilizam os
estados estimados da barra de fronteira de areas vizinhas como pseudo-medida para

a area afetada pelo erro grosseiro.

1.5 PUBLICACOES DECORRENTES

A presente dissertacao resultou em publicacoes em periddicos e congressos, além

de apresentagao em congresso, conforme:

1.5.1 Publicacao em periédico

o DE ALMEIDA, Thales Schuabb; BRAGA, Lucas Eduardo; DE OLIVEIRA, Leonardo
Willer; DE OLIVEIRA, Edimar José; DE SOUZA, Julio Cesar Stacchini. A Hybrid

Meta-Heuristic approach for optimal meter allocation in Electric Power Distribution



20

Systems. Learning and Nonlinear Models - Journal of the Brazilian Society on
Computational Intelligence (SBIC), Vol. 21, Iss. 1, pp. 36-46, 2023

1.5.2 Publicacao e apresentacao em congresso

« DE ALMEIDA, Thales Schuabb; BRAGA, Lucas Eduardo; FRACETTI, Pedro Ca-
ruso; DE OLIVEIRA, Leonardo Willer; DE OLIVEIRA, Edimar José; CARVALHO,
Jerson dos Santos. Aplicacdo de Sistema Imunolégico Artificial para Alocacao Otima
de Medidores com Suporte de Rede Neural Artificial. XV Congresso Brasileiro de

Inteligéncia Computacional, 2021.

1.5.3 Publicacao em congresso

« BRAGA, Lucas Eduardo; DE ALMEIDA, Thales Schuabb; FRACETTI, Pedro
Caruso; DE OLIVEIRA, Leonardo Willer; DE OLIVEIRA, Edimar José. Aplicacao
de Redes Neurais Artificiais com Tratamento de Erros via Z-Score em Sistemas de

Distribuicao de Energia Elétrica. Simpdsio Brasileiro de Automagao Inteligente,
2021.

1.6  ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Além desde capitulo, esta dissertagao esta dividida em outros quatro capitulos. O
capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica acerca do tema tratado, a estimacao de
estados em sistemas de distribuicao, e suas particularidades. O capitulo 3 traz a descrigao
da metodologia proposta para o estimador, assim como a descricao de como é realizada a

geracao da base de dados de treinamento das redes neurais.

O capitulo 4 apresenta a descri¢ao dos sistemas de teste utilizados, os resultados
obtidos com a metodologia proposta e as andlises realizadas. Finalmente, o capitulo 5

apresenta as conclusoes finais do trabalho, assim como as propostas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA - ESTIMACAO DE ESTADOS EM
SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

2.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma fundamentacao tedrica acerca do objeto da presente
dissertacao, contemplando sistemas de distribuicao de energia elétrica e o problema de
estimagao de estados desses sistemas. Aspectos dos SDEE relevantes para a estimagao de
estados sao abordados. Além disso, os principais métodos de EE sao apresentados junto a
suas vantagens e desvantagens, culminando na escolha do uso de redes neurais artificiais

como ferramenta para a resolucao desse problema.

2.2 SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

O desenvolvimento das sociedades atuais esta diretamente atrelado ao consumo de
energia, em especial, elétrica [1]. A disponibilidade do fornecimento de energia elétrica
configura, entao, um fator crucial para o desenvolvimento econémico de um pais. Os
sistemas de distribuicao se apresentam como a estrutura responsavel por manter esse
fornecimento de forma continua e segura. Formam os sistemas de distribuicao as redes de
média e baixa tensao, nao pertencentes a rede de operacao do Sistema Interligado Nacional
(SIN) [40].

Para que o fornecimento de energia elétrica seja realizado com as devidas conside-
ragoes de continuidade e seguranca, faz-se necessario que os operadores dos sistemas de
distribuicao tenham a mais completa observabilidade possivel desses sistemas. Ou seja,
em um dado momento de operacao, é importante que se saibam as caracteristicas das
variaveis elétricas do sistema em todos os seus pontos de interesse, as chamadas barras do
sistema. Para realizar a medigao dessas variaveis, sao utilizados equipamentos de medigao
como Unidades de Medicao Fasorial, Medidores Inteligentes e equipamentos Sistema de
Supervisao e Aquisicao de Dados, ou SCADA (Supervisory Control And Data Acquisition)
em inglés. Entretanto, o preco elevado desses equipamentos, aliado ao grande niimero
de pontos de interesse de medicao, inviabiliza o seu uso em todas as barras do sistema.
E necessério, entdo, o uso de técnicas para estimar o valor das varidveis de interesse, o0s
estados da rede, nos demais pontos onde nao ha possibilidade de se contemplar a alocagao
de equipamentos de medicao. Para isso, ¢ utilizada a estimacao de estados, estratégia

central de estudo deste trabalho, detalhada mais adiante neste capitulo.

A modernizacao dos Sistemas de Distribuicao, constituindo as chamadas Redes
Elétricas Inteligentes (Smart Grids) [3], agrega ainda mais complexidade para o moni-
toramento desses sistemas. HEsse monitoramento é realizado a partir de um Centro de
Operagao de Distribui¢ao (COD). Conforme expresso na Segao 4.5 do Médulo 4 das Regras

e Procedimentos de Distribuicao (Prodist) [40], sao atribuigdes de um Centro de Operagao
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de Distribuicao:

O Centro de Operacao da distribuicdo — COD tem as seguintes
atribuicbes: coordenar, supervisionar, comandar e executar as
acoes operativas nas instalacées de distribui¢do que nao pertencam
a rede de operagao do SIN; obter junto aos usudrios as informagoes
necessarias a coordenacao, supervisiao e controle da operacao de
instalagoes; elaborar, atualizar e disponibilizar aos usuarios as
instrucgoes de operacao com procedimentos para instalagoes que
interferem no sistema de distribuigdo; e informar aos usudrios
sobre condic¢bes operativas no sistema de distribuicdo que possam
interferir na operagdo de suas instalagoes.

Dessa forma, a responsabilidade do COD, a partir das redes de média e baixa
tensao nao pertencentes ao SIN, recai sobre as atribui¢des decorrentes do monitoramento
dessas redes. As atribuicoes de coordenacao, supervisao, comando e execucao de ac¢oes
operativas derivam diretamente da observacao de fendmenos elétricos na rede a partir do
monitoramento existente. Para obtencao das informagoes necessarias junto aos usuarios e
realizacao das medicoes elétricas pertinentes, é necessaria uma infraestrutura de comunica-
¢ao robusta. Além das supracitadas continuidade e seguranca, existem outros fatores que

compoe pré-requisitos para o devido funcionamento de uma Smart Grid [41]:

« Confiabilidade: probabilidade de um Sistema de Distribuicao responder de maneira

adequada dentro de um determinado periodo.

e Qualidade: manutencao das ondas de tensao e corrente dentro de limites estipulados

de amplitude, frequéncia e componentes harmonicas.

o Comunicagao: interligacao das informagoes entre os equipamentos e os Centros de

Operacao da Distribuicao.

A constante evolucao dos SDEE rumo a implantagao em massa de Smart Grids
aumenta a necessidade de se manter o monitoramento em tempo real desses sistemas.
A fim de manter os padroes de qualidade e seguranca necessarios para a operagao dos
sistemas, é de suma importancia o desenvolvimento de técnicas de estimacao de estados

com baixo tempo de resposta e que sirvam aos CODs de forma confiavel.

2.2.1 Divisao em Areas

Em sistemas de distribuicao modernos, é comum a divisao em diferentes areas.
Por vezes, mais de um COD sao responsaveis por um mesmo sistema de média tensao.
Essa divisao é comumente acarretada por fatores geograficos, que separam partes de um
mesmo SDEE em municipios diferentes, que podem ainda ter diferentes concessionarias de

energia elétrica. Nestes casos, é comum que as diferentes concessionarias nao realizem o
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compartilhamento completo de dados de medicao e estimativas de suas areas no sistema,
por motivos de privacidade e seguranca. E necessario, entdo, um esfor¢o conjunto para
que a estimacao de estados desses sistemas seja feita separadamente em cada area por seu

COD, e para que apenas informacoes cruciais sejam compartilhadas entre os agentes.

A interligacao das areas de um SDEE pode se dar das seguintes maneiras:

o Barra de Fronteira: um barramento pertencente a duas areas simultaneamente. Para
essa interligacao, é necessario um mecanismo de sincronismo para as estimativas

feitas por diferentes agentes para a barra compartilhada [42].

o Barra Virtual de Fronteira: é criado um barramento virtual para representar a
interligacao entre as areas, feita através de um trecho de alimentador, requerendo,

também, sincronismo para o barramento virtual [43].

e Trecho de Interconexao: um ou mais trechos do sistema sao responsaveis pela conexao
entre as areas. Neste caso, sao sincronizadas as informagcoes de fluxos de poténcia e

corrente nos referidos trechos [44].

A presente dissertacao considera a interligacao entre as diferentes areas de um
SDEE como sendo do tipo barra de fronteira. Dessa forma, o sincronismo ¢ feito para
as variaveis modulo e angulo de fase de tensao das barras de fronteira. Estimadores que
utilizam técnicas iterativas muitas vezes realizam o processo de sincronismo a nivel de
iteracao, ou seja, a cada iteracao dos estimadores por éarea, é realizado o procedimento de
sincronismo. Essa abordagem, porém, pode ser muito custosa computacionalmente, pois
requer que os dados dos estados da barra de fronteira sejam transmitidos entre os CODs
para sincronismo a cada iteracao do método de estimacao de estados. Esse trabalho, por
considerar estimadores a partir de redes neurais artificias, cujo processo de estimagao nao

¢ iterativo, realiza um unico sincronismo apds cada estimagao por area.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAS

As redes neurais artificiais sao sistemas computacionais que objetivam modelar
matematicamente os meios que o cérebro humano processa informacgoes e resolve problemas
[45]. O componente estrutural basico do cérebro, responsavel pelo processamento de
informacoes, é o neurdnio, célula que realiza as atividades de reconhecimento dos padroes
sensoriais. Essas células tém uma caracteristica de plasticidade que as permite se adaptar
ao meio ambiente e aos estimulos que dele recebem. Com isso, o cérebro, a partir da
cooperagao entre seus iniimeros neuronios, ¢ capaz de aprender padroes sensoriais com os
quais entra em contato, e reconhecé-los posteriormente ao entrar em contato com estimulos

iguais ou semelhantes.
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A capacidade de reconhecer padroes presente no cérebro humano é o grande moti-
vador do desenvolvimento das RNA. O primeiro passo em diregao a esse desenvolvimento
foi a criagdo do neurdnio artificial, chamado perceptron por [27]. A representagao de um
exemplo de perceptron pode ser vista na Figura 1. Neste modelo, as entradas x; e x5 sao
ponderadas pelos seus respectivos pesos sinapticos w; e wsy, antes de serem somadas para
formar a saida do combinador linear u, que é a entrada da fun¢ao de ativacao ¢, conforme
a Equacao 2.1, em que n representa o nimero de entradas do neurdnio artificial. Essa
funcao de ativagao relaciona o resultado do combinador linear u, acrescido de um valor

arbitrario de bias b, com a saida desejada y do perceptron, como descrito pela Equacao 2.2.

Figura 1 — Modelo de neurdnio artificial - perceptron

> > @ -.-@
O

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

u=> w; (2.1)
i=1

y=¢(u+b) (2.2)

A capacidade de adaptabilidade do perceptron se da pelo ajuste dos valores dos
pesos sinapticos w;, de modo a relacionar a combinacao linear das entradas com a fung¢ao
de ativacao e obter as saidas desejadas. Essa adaptabilidade é obtida através do chamado
processo de treinamento do neurdnio artificial e, de forma geral, da RNA formada por

uma combinacao de perceptrons.

A funcgado de ativacao utilizada em um neurénio artificial com resposta binaria,

sendo v = u + b, pode ser uma das seguintes opgoes:

1. Fungao Degrau Linear

1 sev>0
p(v) = (2.3)
0 sev<O
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A representacao do comportamento de uma funcao do tipo Degrau Linear pode ser
vista na Figura 2, qual a resposta da fun¢ao de ativacao varia instantaneamente de

0 para 1 no limiar da variavel de entrada v = 0.

Figura 2 — Funcao Degrau Linear

Fungdo Degrau Linear

0.8
0.6

0.4

0.2

0.2
-100  -80 60 40 -20 o 20 40 60 80 100

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

2. Fungao Sigmoide

1

= 2.4
14 e-av (24)

o(v)

Onde e ¢ a constante de Euler e = 2, 7182; e a é um parametro de inclinagdo da fungao
sigmoide, que pode ser ajustado para a aplicacao desejada. Uma fungao sigmoide
com inclinacao a = 0.2 pode ser vista na Figura 3, que apresenta uma transicao mais
suave de resposta em torno do limiar da variavel de entrada v = 0 quando comparada
com a funcao degrau Linear. Devido a esse comportamento suavizado de transicao
da resposta, a funcao sigmoide é utilizada com maior frequéncia do que a do tipo
degrau Linear para aplicagoes em RNA, ao passo que valores de entrada préximos
ao limiar podem ter interpretagoes da saida mais precisas do que a resposta binaria
linear. A func¢do Sigmoide foi empregada nas Redes Neurais Artificiais utilizadas

neste trabalho.

2.3.1 Redes MultiLayer Perceptron

Perceptons, operando isoladamente, tém a capacidade de solucionar problemas
simples, como por exemplo, tomada de decisao binaria a partir de um vetor de n entradas.
A associacao de diversos perceptrons, por sua vez, confere a capacidade de resolucao de
problemas mais complexos. E nesse contexto que se desenvolveram as redes MultiLayer
Perceptron (MLP) [45]. A Figura 4 demonstra um exemplo de Rede MultiLayer Perceptron,

na qual cada unidade perceptron é representada por um circulo, sendo os diversos neuronios
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Figura 3 — Funcao Sigmoide
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

artificiais conectados em camadas. A primeira camada representa as entradas da rede;
a camada intermediaria é chamada camada oculta; e a ultima é a camada de saida.
Importante citar que redes MLP podem ter diversas camadas ocultas, conforme necessario
pela complexidade do problema a ser resolvido. Em aplicagoes de estimagao de estados,
porém, é comum o uso de apenas uma camada oculta, cujo nimero de neurdnios artificiais

¢é parametro a ser ajustado para cada aplicacao.

Figura 4 — Rede MultiLayer Perceptron

Entradas ~  Saidas

Camada Oculta

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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2.3.2 Processo de Treinamento

A habilidade das RNA de reconhecer os padroes de entrada dos dados de um
dado problema tem origem no seu processo de treinamento. E a partir dele que sio
ajustados os pesos sinapticos dos neurdnios artificiais, em um processo iterativo, de modo a
minimizar o erros das respostas obtidas. Esse processo é realizado a partir de um algoritmo
de aprendizagem. Diversos tipos de algoritmos ja foram desenvolvidos na literatura, e
diferem entre si, principalmente, pela forma com a qual o erro das saidas das amostras de

treinamento ajusta os pesos sinapticos.

Os processos de aprendizagem podem ser divididos em dois grupos: supervisionados
e ndo-supervisionados. O aprendizado supervisionado é realizado em problemas cuja base de
dados é formada por amostras de entrada com padroes de saida associados. O treinamento
¢ realizado ajustando-se os pesos sinapticos de modo a minimizar os erros entre os valores
das saidas obtidas e os respectivos padroes de resposta disponiveis. Ja o treinamento
nao-supervisionado é destinado a problemas cuja base amostral nao apresenta dados
previamente rotulados e que precisam, portanto, ser interpretados livremente pela propria
RNA. Esse tipo de aplicacao é importante para explorar dados desconhecidos e encontrar
padroes de agrupamento entre os mesmos, que nao sejam facilmente determinados por

observagao e analise humana.

Dentre os algoritmos de aprendizagem supervisionada, se destaca o algoritmo de
retropropagacao (backpropagation, em inglés) [46]. Seu objetivo é ajustar os pardmetros
de pesos sinapticos dos neurdnios artificiais, a fim de minimizar o erro médio das amostras

analisadas durante o treinamento. Esse ajuste é feito a partir de dois passos principais:

o Passo para frente: com os pesos sindpticos inalterados, sao determinadas as saidas
para o padrao de entrada da amostra atual, e é calculado o sinal de erro em relacao

ao padrao de saida da amostra.

» Passo de retropropagacao: o sinal de erro da saida é alimentado de forma retropropa-
gada nos neurénios artificiais, sendo multiplicado junto as derivadas de suas fungoes

de ativagao (saidas dos neuronios).

A variacao dos pesos sinapticos durante cada iteracao do algoritmo de aprendizagem
é afetada pela Taxa de Aprendizagem 7. Quanto maior for esse parametro, maiores serao
as modificacoes em cada iteracao, acelerando a aprendizagem, ao custo de causar eventuais
instabilidades no processo iterativo. Reduzindo esse valor, é possivel suavizar as variagoes

e obter um processo de aprendizagem mais estavel, ainda que mais lento.

Por se tratar de um processo iterativo, a aprendizagem das RNA necessita de algum
critério de parada que determine sua convergéncia. Trés principais critérios sao utilizados

para determinar o fim do processo de aprendizagem:
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e Minimo Gradiente: A partir da avaliacao, a nivel de iteragao, dos vetores gradientes
que relacionam as derivadas entre os neurdonios de uma camada com as camadas
adjacentes, é capaz de encontrar um ponto de minimo local ou, eventualmente,
global no espaco de solugdes. Minimos locais sdo determinados pela obten¢ao do
vetor gradiente nulo em um ponto do espago de solu¢des. Logo, tomando um limite
suficientemente pequeno, pode-se aproximar o ponto de um minimo local a partir da

avaliacao do vetor gradiente.

e Minimo Erro: A partir do préprio erro entre saida obtida e padrao de resposta da
amostra, ¢ possivel determinar um critério de parada, tomando também um limite
suficientemente pequeno para esse erro, que esteja dentro de uma faixa de erro

aceitavel para o problema proposto.

o Validagao Cruzada: Utilizando uma parcela do conjunto de dados, separada para
essa funcao, é possivel avaliar o desempenho da rede durante seu treinamento com
um conjunto de dados ainda nao visto por ela. Apds um determinado niimero de
épocas de treinamento, este é paralisado, os pesos sindpticos sao mantidos fixos,
e ¢ realizada uma avaliagdo dos erros para o conjunto de validagdo. Se para um
determinado nimero de validagoes sequenciais realizadas, o erro de validagao nao for
reduzido, o processo de treinamento é encerrado de forma antecipada, sem que seja
atendido nenhum dos dois critérios anteriores. Essa parada antecipada é essencial
para que a RNA nao perca uma caracteristica importante de seu funcionamento:

capacidade de generalizacao

A capacidade de generalizacao mencionada pode ser descrita como a eficacia de
uma RNA em produzir saidas acuradas para padroes de entrada inéditos. Tomando a
RNA como um processo de mapeamento nao linear, uma boa generalizacao é analoga a
uma boa interpolagao feita em uma curva da qual apenas alguns pontos sao conhecidos, e
se deseja obter a fungdo que os representa [46]. Logo, a parada antecipada do treinamento,
proporcionada pelo critério de validagao cruzada, ajuda a garantir que a interpolacao feita
no espaco de solugoes nao seja especifica aos dados utilizados em seu treinamento, e que

possa gerar boas respostas quando alimentadas com dados ainda nao apresentados.

O emprego das RNA deste trabalho considera o uso de Redes Multi-Layer Perceptron,
com algoritmo de treinamento de retropropagacao, e funcao de ativagao Sigmoide. O

critério de parada dos treinamentos foi o de validagoes cruzadas.

2.4 ESTIMACAO DE ESTADOS

A operacao de sistemas elétricos, em geral, requer a observabilidade de suas variaveis.

Os sistemas de distribui¢ao, em especial, por terem baixa disponibilidade de equipamentos
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de medicao, demandam um processo de estimacao de estados com caracteristicas especificas,

que atenda suas particularidades e requisitos de qualidade de operagao.

O desenvolvimento de técnicas de estimacao de estados, desde o primeiro trabalho
de [5], teve foco em sistemas de transmissdo, que sdo dotados de uma redundancia
consideravel de medigoes elétricas, ou seja, dispoem de maior niimero de variaveis medidas
do que de estados a serem estimados. Essas medi¢oes, porém, sao afetadas por erros
de diversas naturezas, como imprecisao e saturacao de transformadores de corrente e
potencial, interferéncia eletromagnética e falhas de comunicagao. O processo de EE é
empregado, entao, para gerar a melhor estimativa possivel dos estados do sistema, nas
condigoes de operacao das medi¢oes obtidas, considerando a incerteza esperada de cada
medicao. Com isso, erros grosseiros nas medigoes, assim como dados faltantes, podem ser

filtrados e compensados durante o processo de estimagao [47].

Em Sistemas de Distribuicao, porém, nao existe a mesma redundancia de medigoes
encontrada na transmissao. O custo dos equipamentos de medicao torna invidvel a sua
instalagao em todos os pontos de interesse de SDEE, pois esses sistemas, além de serem
extensos, tém menor poténcia e importancia economica associada, se comparados a rede
bésica [48]. O processo cléssico de EE precisou, entdo, ser adaptado, principalmente no
que tange a garantia de observabilidade do sistema, ou seja, nimero de medigoes maior ou
igual ao nimero de varidveis a serem estimadas. Isso se deu pelo uso de pseudo-medidas de
carga [8]. Considerando dados histéricos das injegdes de poténcia do sistema, sdo geradas
medidas ficticias dos dados de carga, com alta incerteza associada. A alta incerteza gera
menor influéncia das pseudo-medidas no processo de estimacao, que serd melhor detalhado
na subsecao seguinte, mas garante a observabilidade do sistema, viabilizado a aplicagao dos

métodos classicos de estimacao desenvolvidos anteriormente para sistemas de transmissao.

2.4.1 Estimacao via Métodos Iterativos

O problema de Estimacao de Estados, aplicado a SDEE pode ser formulado a
partir dos estados do sistema [49]. Tomando um sistema com nb barras, sdo determinadas
2nb — 1 variaveis de estado: tensao em moddulo e angulo de fase para todas as barras,
exceto o angulo de fase da barra da Subestagao (SE), que é fixo em zero. Essa estratégia é
possivel pois, o a varidvel de interesse do angulo de fase compreende apenas a abertura
angular entre barras, e com isso é possivel fixar um referencial arbitrario com o angulo em
zero na SE para simplificar a andlise dos das demais aberturas angulares em relacao a SE.

O vetor de varidveis de estado x é definido como:

X = [927637‘”767&)7‘/17‘/27"'7V1’Lb] (25>

A associagao das medigoes disponiveis com o vetor de estados do sistema é dado

por:
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Onde:

o 0, é o angulo de fase de tensao da barra k;

e Vj é 0 mbédulo de tensao da barra k;

e 7 ¢ o vetor de medigoes;

e X é o vetor de variaveis de estado;

e h(x) é o vetor das funcoes nao lineares que relacionam os estados com as medigoes;

e e ¢ o vetor de erros associados as medigoes.

Os erros associados as medi¢oes sao consideradas como variaveis aleatérias com
distribui¢ao normal de probabilidade, valor esperado nulo e variancia determinada a partir
da precisdo do medidor. A matriz de covariancia R do vetor de erros associados as medigoes

é dado a partir do valor esperado Ele| das medigoes:

R = Ele.e’] (2.7)

A matriz de covaridancia R compreende uma matriz diagonal, cujos valores da
diagonal sao as variancias de cada medicao, dadas pelo quadrado do desvio padrao de

cada medida:

var, = o2, (2.8)

A solucao do problema de EE definido acima é, geralmente, dada pelo uso do
algoritmo Minimos Quadrados Ponderados (MQP), o chamado método classico WLS na
terminologia em inglés. O WLS compreende um processo iterativo de minimizagao da

fungao de custo J(x) definido como:

min J(x) = [z — h(x)]T[R] [z — h(x)] (2.9)

A minimizac¢ao da fungdo de custo J(x) é obtida quando se satisfaz a nulidade da

equacao diferencial:

g(x) = = H'(x)R™'[z — h(x)] = 0 (2.10)
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Oh(x)

Onde H(x) é a matriz Jacobiana definida pelas derivadas parciais [——=] do vetor
de fungoes das medigoes em relacao ao vetor de estados. Tratando a fungao g(x) em sua

forma matricial, o processo iterativo do Método de Newton é realizado da forma:

Xt = xI — [G(x)] " g(x) (2.11)

Onde:

e 7 ¢ o contador de iteracoes;

e x7 ¢é o vetor de estados para a iteracio j;

dg(x7)

. HT(x))R™'H (x%).

o (G(x) é chamada matriz de ganho: G(x/) =

A resolucao iterativa do Método de Newton é feita observando-se o incremento
do vetor de estado Az’ = 27! — 27, ¢ comparando-o, ao fim de cada iteracao, com uma

tolerancia predefinida e. O processo iterativo é dito convergente quando |Ax’| < e.

O método WLS é o mais comumente utilizado para estimagao de estados, tanto
em sistemas de transmissao como de distribui¢do. Sua popularidade como método classico
justifica a sua descricdo, implementacao e comparacao. Em vista disso, a implementagao do
método serd realizada na presente dissertacao para fins de comparacao com os resultados

obtidos por RNA, para sistemas de teste no Capitulo 4.

2.4.2 Estimacao via Redes Neurais Artificiais

O processo de estimacao de estados pode ser considerado como um problema de
reconhecimento de padrdes, em que, a partir de um conjunto de medidas elétricas em um
dado instante, deseja-se obter estimativas para as variaveis nao diretamente monitoradas do
sistema. Se para um SDEE sao conhecidas suas conexoes entre barramentos e impedancias
de trechos, e se pode estipular valores provaveis de demanda de carga, uma RNA, como
previamente descrita, pode ser treinada a partir de um conjunto de entradas referentes
as medidas disponiveis e de respectivas saidas referentes as variaveis nao monitoradas.
Com o auxilio de uma ferramenta de fluxo de poténcia, é possivel determinar o estado da
rede para um dado cenario de carga. Dai, gerando-se combinagoes de possiveis cenarios
de carga, o fluxo de poténcia é capaz de gerar uma base de dados de estados do sistema,

considerada como base de padroes para o treinamento de uma RNA.

2.4.2.1 Geracao de Cenarios

A capacidade de aprendizado de uma RNA esta fortemente atrelada aos dados

utilizados em seu treinamento. Para que a RNA possa estimar de forma precisa os estados
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de um SDEE durante sua operacao, é imprescindivel a utilizacao de dados de treinamento
que representem todo o espectro de cenérios possiveis de operagao da rede, contemplando

nao apenas as variagoes de consumo de carga, mas também variagoes topologicas da rede.

2.4.2.1.1 Formulacao do Fluxo de Poténcia

A obtencao de estados-padrao do sistema, a partir de possiveis cenarios de carga,
é feita a partir do fluxo de poténcia, formulado a partir de um sistema de equagoes
nao-lineares correspondentes as leis de Kirchhoff aplicadas ao sistema estudado [49]. A

formulagao do problema inclui quatro variaveis para cada barra do sistema:

e Vj é 0 mbédulo de tensao da barra k;

e 0 ¢ o angulo de fase de tensao da barra k;

o P, é ainjecao de poténcia ativa da barra k;

e @ ¢é a injecado de poténcia reativa da barra k;

A depender do tipo de barra do sistema, duas varidaveis sao dadas, e as outras duas

sao incognitas no problema:

o Barra PQ: P, e ( dados, V} e 0, incognitas;
o Barra PV: P, e V}, dados, Q) e 0; incognitas;

o Barra V0: V, e dados, P, e Q) incégnitas;

Em suma, as barras PQ e PV sao de carga e de geracao, respectivamente. O
barramento do tipo V@ é a referéncia angular do sistema, 6, = 0 rad, tomado como a
subestacao no caso de SDEE. Os trechos sdo modelados com base em impedancias e
susceptancias, segundo o modelo 7, que pode ser visto na Figura 5, numa ligagdo entre as
barras k e m. Cada trecho apresenta trés parametros: resisténcia série ry,,, reatdncia série

Tpm € susceptancia shunt bZ’}n. A impedéancia série do ramo é dada por: zg, = Tkm + JTrem
A admitancia série do ramo é dada por:
Tkm Lkm

2 2~ J3 2
Tem + Lim, Tkm + Lim,

A admitancia pode, entao, ser separado nos elementos de condutancia série g, e

susceptancia série by,,:

Gom = T (2.13)

2 2
Tkm + Lim
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Figura 5 — Modelo 7 da linha

k Zjem = Fem * Xiem m
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

—Tkm
bem = 55— 2.14
T R 21

A formulagao dos fluxos de poténcia ativa e reativa em uma linha que conecta as

barras k e m considera os valores de abertura angular entre as barras como:

Om = O — Or, (2.15)

Os fluxos de poténcia ativa Py, e reativa (i, em cada linha sdo determinados a

partir de:

Pkm = vr?:,gkm — VkvmgkmCOS(ekm) - Vkvmbkmsen(ekm) (216>

Qum = Vi b + b,) + ViV 05 (Bhom) = VieVinghmsen(Gpom) (2.17)

A formulacao do fluxo de carga e aplicagao das leis de Kirchhoff sao feitas de forma
matricial, a partir das matrizes de inje¢ao liquida de corrente nas barras, tensao nas barras,
e a matriz de admitancia nodal. A injecao liquida de corrente na barra k é obtida a partir

das correntes de todos os trechos conectados:

=Y Iim (k=1,..,nb) (2.18)

meQy

A corrente em uma linha conectando as barras k e m é dada por:

Tim = (ykm + ]bi]:n)‘/k + (_ykm)vm (2'19>

A expressao matricial da lei dos nés de Kirchhoff pode, entao, ser definida como:
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I~
Il
~

<<

(2.20)

Onde:

e [ é o vetor complexo das injecoes de corrente nodais
e V é o vetor complexo das tensoes nodais

e Y é a matriz de admitancia nodal

A matriz de admitancia nodal Y tem seus elementos formados a partir das Equagoes
2.21 e 2.22. Essa matriz é esparsa, pois todo elemento Y}, entre barras k e m nao conectadas

eletricamente é nulo.

Y = 303"+ D (G0 + Ykm) (2.22)

meQy

O conjunto €2, contempla todas as barras m conectadas a barra k, excluindo a
propria barra k. A matriz de admitancia nodal Y pode ser descrita como Y = G + jB,

onde G é a matriz de condutancia e B a matriz de susceptancia.

A corrente nodal na barra k pode ser definida, entdo, como:

I =YgV = D (Gran + jBim) (Vine?™™) (2.23)

meK

A injegao de poténcia complexa S} na barra k ¢ dada por:

Sy =B, —jQr =V, I} (2.24)

Substituindo a expressao para a corrente nodal da Equacao 2.23 na expressao da

poténcia complexa da Equacao 2.24, tem-se:

S;; = Vkejek Z (ka + jBkm)(Vmejem) (2.25)

meK
Onde K é o conjunto de todas as barras m conectadas a barra k, incluindo a
préopria barra k. Separando a parte real referente a poténcia ativa da parte imaginéria

referente a poténcia re ativa, obtém-se:

P. =V, Z Vi (Grmcos(Ogm) + Brmsen(0gm)) (2.26)

meK
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QrL="V, Z Vi (Grmsen(Ogm) — Brmcos(Ogm)) (2.27)

meK

2.4.2.1.2 Resolugao do Fluxo de Poténcia

A resolucao do problema de fluxo de poténcia é feita através de métodos iterativos,
geralmente, o Método de Newton [49]. Para um dado sistema de N B barras contendo
N PQ barras do tipo PQ e NPV barras do tipo PV, dois subsistemas principais sao
definidos:

e Subsistema 1: Dimensao 2N PQ) + NPV

Pe? = Vi 3 Vi Ghomcos(8m) + Brmsen(Bm)) = 0
o7 = Vi 3 Vi(Grmsen(Om) — Bimcos(0m)) = 0

meK

A primeira equagao ¢é resolvida para todas as barras dos tipos PQ e PV, enquanto a
segunda apenas para as barras PQ. Para esse subsistema, sdo dados os valores de P
e Qi das barras PQ, e de P, e V. das barras PV. Sao incégnitas a serem calculadas

os valores de Vj, e 6, para as barras PQ e 6, para as barras PV.

e Subsistema 2: Dimensao NPV + 2

P.=Vi ¥ Vi(Grmcos(Orm) + Brmsen(Ogm))
meK (2.29)
Qr = Vi X Vi (Grmsen(Ogm) — Brmcos(Oxm))

meK

A primeira equacao é referente a barra de referéncia V6, enquanto a segunda para
todas as barras PV e também para a barra de referéncia. A formulacao considera
apenas uma barra de referéncia no sistema. A solu¢ao do subsistema 2 é obtida de
forma trivial, uma vez que todas as suas incognitas foram previamente definidas pela

solucao do subsistema 1.

Para a resolucao via Método de Newton, define-se o vetor das variaveis desejadas

CO1mo:

(2.30)

Escrevendo o subsistema 1 considerando o valor da injecao das poténcias calculadas

nas Equacgoes 2.26 e 2.27 como P e Q¢, obtém-se o sistema:



36

PP — peale = AP, =0

” l (2.31)
Qe = AQr =0

O processo de resolucao gira em torno de se determinar o vetor de correcao Az para
as variaveis do problema em cada iteracao h. Isso é feito a partir da resolugao matricial

do sistema linear:

g(a") = —J(a")  Az" (2.32)
Onde:
L |lapt . o .
e g(z") = é o vetor das diferencas entre as poténcias especificadas e calculadas
g AQh
na iteracao h;
. [aer] ) L
o Az = AV é o vetor de correcao das variaveis na iteracao h;

o J(z") é matriz Jacobiana na iteragao h.

A matriz Jacobiana para o problema de Fluxo de Poténcia considera as derivadas
parciais das poténcias ativa e reativa em relacdo ao angulo de fase e médulo de tensao,

conforme:

a(AP)  A(AP)

J($h> _ o(9) V) (2 33)

B 2(AQ)  A(AQ) '
a@) o)

A partir da definigdo das varidveis, equagoes de poténcia e da matriz Jacobiana, o

processo iterativo do método de Newton é realizado, seguindo o algoritmo a seguir:

1. Montagem da matriz de admitancia nodal Y;

2. Inicializagdo das varidveis V = 1p.u., 8 = Orad e o contador de iteracoes h = 0;
3. Calculo de P, AP" Q™ e AQ" ;

4. Enquanto |AP"| > ¢, ou |AQ"| > ¢,, repetir:

a) Incremento do contador de iteragoes h = h + 1;
b) Montagem da matriz Jacobiana J(z");

c¢) Resolugao do sistema da Equagao 2.32 para obter AQ" e AV
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d) Atualizacdo das varidveis §""! = 0" + AQ" e V" = V" + AV
e) Calculo de Ecalc, A£h+l’ Qcalc e AQh+1.

Ao fim do processo iterativo, quando a maior diferenca entre as poténcias espe-
cificadas e calculadas for menor que as tolerancias definidas €, para poténcia ativa e ¢
para poténcia reativa, obtém-se os vetores das variaveis de estados desejadas € e V. com

precisao equivalente as tolerancias definidas.

Dessa forma, ao se gerar uma vasta gama de cenarios de carga, ou seja, dos valores
de poténcia ativa e reativa nas barras de carga do sistema, e se calcular o fluxo de
poténcia para esses cenarios, é possivel obter os padroes para as estimativas das variaveis
nao monitoradas correspondentes aos cenarios de carga. Variando os valores das cargas
buscando cobrir o espectro possivel de operacao do sistema, os dados a serem utilizados
para treinamento contemplam os possiveis estados do sistema para qualquer intervalo
de carga factivel durante sua operagao, garantindo que o treinamento da RNA fornega

capacidade de generalizacao suficiente para a estimacao de estados.

Nao obstante, para criacao de dados com variagao de topologia, basta realizar a
alteracao dos dados do sistema, modificando, assim a matriz de admitancia e o resultado

dos célculos do Fluxo de Poténcia.

2.4.3 Métrica de Estimacao

A avaliagdo dos resultados do processo de Estimacao de Estados é comumente
realiza a partir de métricas conhecidas na literatura [50]. A principal métrica utilizada
para avaliagdo quantitativa dos resultados é o Erro de Estimacao de Estados (EEFE),
calculado conforme a Equacao 2.34. Essa métrica mensura o erro total de estimagao,
aferindo o erro quadratico de todos os estados estimados em relagao aos valores reais
desejados, e apresentando o resultado como a raiz quadrada do somatoério de todos os
erros quadraticos, em formato percentual. Sua utilizacio é essencial, principalmente no
que tange a comparacao direta dos resultados obtidos com métodos classicos da literatura,
como o WLS.

nb nb
EEE = | Y (Vi = Vi)2 + > (6 — 01)? % 100 (2.34)
k=1 k=1

Onde:

o VX é o valor real do mddulo tensao na barra k;
o Vi € o médulo de tensao estimado na barra k;

o 05 é o valor real do angulo de fase da tensao na barra k;
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o 0, é o angulo de fase de tensao estimado na barra k;

e nb é o nimero de barras do sistema.

2.5 MEDICOES E ERROS ASSOCIADOS

O desempenho do processo de estimagao de estados esta fortemente atrelado as
medicoes disponiveis no sistema a ser estimado. Entre os diversos tipos de medidores
encontrados em SDEE, destacam-se as PMUs e os Medidores Inteligentes. Cada tipo de
medidor tem suas particularidades em relacao as variaveis elétricas medidas e a classe
de precisao das medidas, cujo erro associado é aspecto importante nao apenas para a
formulagao de métodos de solucao iterativos, como o WLS descrito na Secao 2.4.1, mas

também para aplicagdes com RNA.

2.5.1 Tipos de Medidores

O principal equipamento de medi¢ao em SDEE é a PMU. Este equipamento tem a
capacidade de realizar a captacao de dados do sistema com referéncia geografica e temporal,
a partir do uso do Sistema de Posicionamento Global, do inglés Global Positioning System
(GPS). As medigoes elétricas sao obtidas em fasores, ou seja, medi¢do de mddulo e dngulo
de fase das grandezas elétricas (tensdo e corrente). A comunica¢ao dos dados medidos, com
referéncia temporal do GPS, permite a medicao dos angulos de fase das grandezas elétricas,
uma vez que esses sao medidos a partir da abertura angular entre o fasor mensurado e um

fasor de referéncia.

O sistema GPS é responsavel por enviar, de forma continua, pulsos temporais com
precisao da ordem de 1us para todas as unidades PMU dispostas no SDEE [51]. Essa
ordem de precisao é suficiente para garantir a operacao sincronizada dos equipamentos de
medicao espalhados pelo Sistema de Distribuicdo. As medi¢oes obtidas sao formatadas
conforme previsto no padrao IEEE C37.118 [52], que estabelece um formato padrao para a
transmissao de dados fasoriais, permitindo que esta seja feita ainda que por equipamentos
de fabricantes diferentes. A precisao das medig¢oes das PMUs consideradas neste trabalho é
de +0,4% para medi¢des de mdédulo e Angulo de fase de tensao, e de +0, 8% para os fasores
de corrente, conforme [47], embora estes valores possam variar para outros equipamentos

semelhantes.

Outro equipamento de medicao que vem tendo seu uso difundido em SDEE sao
os Medidores Inteligentes. Esses medidores vém sido empregados no lugar dos medidores
convencionais para faturamento nas unidades consumidoras dos SDEE, devido a sua
capacidade de comunicagao bidirecional, que os permite nao apenas receber informagoes,
mas também enviar dados das medigoes para o Centro de Operacao da Distribuicao. Esses

equipamentos sao capazes de medir apenas os modulos de tensao e corrente, e tém precisao
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de medi¢do na ordem de £+2,0% [53]. Apesar de nao fornecerem medigoes fasoriais, os
Medidores Inteligentes podem contribuir com informacoes vitais dos estados do sistema
nos pontos onde estao instalados, seja considerando sua operacao conjunto com PMUs

para estimacao, ou até mesmo de forma isolada.

2.5.2 Erros Grosseiros de Medicao

O processo de aquisicao de medidas esta suscetivel a ocorréncia de diversos tipos
de erros cuja magnitude excede a dos erros de precisao esperados do medidor. Esse tipo
de ocorréncia ¢ denominada de erro grosseiro e contempla falhas na aquisicao dos dados
de medicao, falhas na comunicacao dos dados medidos, ataques cibernéticos, ou defeito no
proprio equipamento. Os erros grosseiros, por apresentarem magnitudes muito superiores
aos erros de precisao dos equipamentos, afetam de forma drastica a qualidade da estimacao
de estados, caso sejam incorporados neste processo. Por isso, ¢ importante a adequacao de

técnicas de deteccao e correcdo de erros grosseiros junto a EE.

A deteccao de erros grosseiros pode ser feita a partir do algoritmo Z-Score [39].
Esse algoritmo tem natureza estatistica e visa averiguar se um determinado valor de
medicao esta dentro ou fora de um intervalo de confianca obtido a partir da média de
observagoes passadas da mesma medida. Para a amostra atual da medigao z sob analise, é

calculado o seu valor score Z a partir de:

z=Ezn) (2.35)

O,

Onde i, é a média de um determinado niimero nz de observagoes passadas, e o, é
o desvio padrao dessas observagoes. O score Z da amostra atual é, entdo, comparado com
um limite pré-definido Z;. Em caso de score superior ao limite Z;, a amostra é identificada
como erro grosseiro. A definicdo do limite Z; é feita a partir da analise temporal das
variagoes de medidas durante um periodo de observagoes histéricas, de modo que o limite
seja superior ao maior score obtido dentro do histérico para operagao normal do SDEE.
Dessa forma, variagoes normais de carga durante a operagao nao sao falsamente detectadas
como erros grosseiros. Um maior detalhamento sobre a utilizacao de dados histéricos para

escolha dos limites Z; é dado na secao 3.5.2 da Metodologia Proposta.

2.5.3 Erros Topologicos

Além das medidas de varidveis elétricas do sistema, estados de chaves (aberto ou
fechado) também sao informagoes relevantes para o monitoramento de um SDEE. Essa
informacao é essencial para que o COD seja capaz de identificar a topologia atual do
sistema e interpretar adequadamente as informacoes oriundas das medidas elétricas. Assim
como essas medidas, os dados topolégicos sao passiveis de erros grosseiros. A informagao

de estado das chaves, por ser binaria, aberto ou fechado, pode apresentar apenas dois tipos
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de erro grosseiro: chave aberta informada como fechada, ou chave fechada informada como
aberta. Esse tipo de erro pode inviabilizar o processo de EE, por exemplo, na utilizacao
do método classico WLS, que requer as informacgoes da topologia da rede para célculo das
estimativas durante as iterac¢oes, pois, por exemplo, uma chave fechada informada como
aberta pode caracterizar um SDEE desconexo, impossivel de ser solucionado através de
métodos que utilizem conexoes elétricas como base de calculo. Para RNA, o erro topoldgico
também pode afetar negativamente a EE, pois o conjunto de dados de chaves contaminado
por erro grosseiro pode compor um padrao inexistente, portanto, ndo mapeado pela RNA

durante seu treinamento.

Portanto, a deteccao e a correcdo de erros topologicos é essencial para a qualidade
de estimadores de estado que considerem informacodes topologicas em sua formulacao. Uma
ferramenta capaz de realizar ambas tarefas simultaneamente é a Rede Neural Hopfield,
que foi primeiro descrita por [54]. As RNH sao chamadas do tipo feedback, pois as saidas
realimentam as entradas em um processo iterativo que visa minimizar a funcao de energia
[55], descrita pela Equacao 2.36, onde w,;, é o peso da conexdo entre os neurdnios g e h,
Sy e Sy, sao as saidas dos neurdnios g e h, e by é o valor de bias para o neurénio g. Um
exemplo de Rede Neural Hopfield pode ser visto na Figura 6, onde trés neurdnios sao

exemplificados pelas suas interconexoes.
1
E = —5 Z Z wg7thSh - Z ngg (236)
9 h g

Figura 6 — Rede Neural Hopfield

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

A utilizagao de Redes Neurais Hopfield para tratar erros topologicos é possivel a
partir da consideragdo de cada neurénio como o estado de uma chave do SDEE. Para
uma dada topologia, um padrao de estados é utilizado para treinar a RNH, que aprende
quais chaves devem estar fechadas e quais devem estar abertas. Dai, durante a operacao
do SDEE, se um erro topoldgico ocorrer, por exemplo, identificando uma chave fechada

como aberta, o respectivo neurénio da RNH receberda um valor diferente do observado
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durante o treinamento, e a rede entra em processo de regeneracao para que esse neurdonio
afetado volte a apresentar o padrao aprendido. Dessa forma, os erros topoldgicos sao
identificados e corrigidos pelo mesma Rede Neural Hopfield, que deve ser empregada de
forma continua durante a operacao do EE, estando antes do proprio do estimador, em
um funcionamento em cascata, para que apenas os estados das chaves p6s-RNH sejam
alimentados no estimador. A utilizacao continua da Rede Neural Hopfield é segura, pois,
ao ser alimentada com um padrao de entradas sem erro, a rede nao realiza ajuste algum
nas saidas, ou seja, apenas dados com erro sao corrigidos, ao passo que dados corretos sao

mantidos inalterados.

2.6 CONCLUSOES PARCIAIS

Este capitulo apresentou uma contextualizacao tedrica acerta da tematica tratada
na dissertacao, tratando desde a caracterizacao dos sistemas de distribuicao, pelo processo
de estimacao de estados, e até a apresentacao das ferramentas matematicas que sao
utilizadas para resolugao desse problema. Os SDEE foram descritos a partir de suas
caracteristicas e particularidades que trazem a tona a necessidade de se realizar um
processo de monitoramento continuo de suas variaveis elétricas, a fim de possibilitar uma
operacao segura. Em seguida, foram apresentadas as RNA e sua capacidade de estimar
variaveis desconhecidas a partir de treinamento prévio com dados histéricos observados. O
processo de EE, em si, foi, entao, apresentado tanto em sua forma classica de resolucao via
métodos iterativos, quanto pela resolucdo via RNA, que compée o foco deste trabalho. A
métrica de avaliagdo da qualidade das estimacoes também foi apresentada. Nao obstante,
foram também apresentados os equipamentos de medi¢do comuns em SDEE, e quais
os tipos de erros se espera deles, tanto na precisao para qualquer medigao, quanto na
ocorréncia de erros grosseiros. Esses tltimos, por nao apresentarem um comportamento
especifico a classe de precisao do equipamento de medic¢ao, requerem técnicas para deteccao,
que podem afetar drasticamente a qualidade da estimativa caso nao sejam identificados e
corrigidos. Além dos erros grosseiros nas medidas elétricas, também sao descritos os erros

topologicos e o ferramental necessario para lidar com os mesmos.

E possivel concluir que o problema de EE para SDEE compreende uma vasta gama
de aspectos peculiares que devem ser levados em consideracao durante a formulagao de
uma metodologia de EE robusta a divisdes em areas, variagoes de carga, de topologia e
insercao de geracao distribuida; além dos possiveis erros grosseiros que podem ocorrer
nas medidas elétricas e estados de chaves do sistema. Com isso, a metodologia proposta
no capitulo seguinte visa contemplar todos esses aspectos para atender os SDEE com
um modelo de estimador de estados robusto as particularidades apresentadas no presente

capitulo.
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3 METODOLOGIA

3.1 INTRODUCAO

A metodologia proposta nesta dissertacao tem por objetivo o desenvolvimento de
um Estimador de Estados Multi-Area para Sistemas de Distribuicdo a partir do uso de
Redes Neurais Artificiais. O aspecto Multi-Area compreende o uso de uma RNA como
estimador para cada area, de forma independente das demais durante operagao normal,
mas capaz de utilizar dados das fronteiras com as areas vizinhas como pseudo-medidas
em caso de deteccao de erros grosseiros em suas medigoes. Os estados estimados a partir
de cada RNA sdo, posteriormente sincronizados por um agente central, que retne todas
as estimacoes de cada area, e aplica um critério de decisao para definir a estimacao mais
adequada para as barras de fronteira, pois estas terao seus estados estimados por ambas as
areas que a contém. Com isso, a estimacao total do sistema é obtida pelo agente central,
sem que haja necessidade de intercambio de todos os dados estimados entre os estimadores

locais de cada area.

O estimador proposto é capaz de operar considerando variagoes topologicas através
das mudancgas dos estados das chaves do sistema, ao considerar os estados das chaves como
dados medidos e utilizando-os como entradas das RNA. Durante a operagao, é empregada
de forma continua uma Rede Neural Hopfield para cada area, além da RNA para estimacao,
de modo a detectar e corrigir eventuais erros nos estados das chaves, restaurando os dados
para obter uma combinacao de estados das chaves que se refira a uma das topologias
viaveis do sistema e conhecidas da RNA durante seu treinamento. Além da correcao de
erros topoldgicos, o Estimador proposto também apresenta robustez contra erros grosseiros
de medicao, a partir do uso do Algoritmo Z-Score para deteccao de erros grosseiros nas
medigoes das varidveis elétricas, e do uso de Redes Neurais Backup para estimacao da area

afetada a partir de pseudo-medidas obtidas da barra de fronteira da area vizinha.

Este capitulo prossegue com o detalhamento de cada aspecto do Estimador proposto,
com secoes contemplando desde a geracao dos cenarios para treinamento das RNA, a
especificacao das RNA, os métodos de detecgao e correcao de erros grosseiros, e, por fim,
o método de operacao do algoritmo proposto a partir do agente central coordenando os

estimadores locais de cada &rea.

3.2 GERACAO DE CENARIOS DE CARGA

A utilizacao de Redes Neurais Artificiais para estimacao de qualquer problema
requer, de forma imperativa, uma base de dados que contemple todo o espectro de valores
que as variaveis de interesse possam assumir. Para o problema de Estimacao de Estados

em SDEE, os dados a serem utilizados para treinamento das RNA precisam cobrir todas



43

as condigoes operativas que o SDEE pode encontrar, considerando variagoes das poténcias
demandadas durante os intervalos de operacao, além das varia¢oes topologicas que podem
ocorrer no sistema. As subsegoes seguintes detalham o processo de variagdo de pardmetros

de um SDEE para a geracao da base de dados utilizada para sua estimacao via RNA.

3.2.1 Variacao de Carga

Durante a operacao de um SDEE, as cargas demandadas pelos consumidores variam
estocasticamente, porém, dentro de faixas conhecidas. Os horéarios de menor demanda e de
pico de carga sao, geralmente, conhecidos pelas concessionarias de energia, o que facilita o
processo de geracao de cenarios de carga. Considerando a poténcia nominal 1, 0p.u. de um
dado barramento de um SDEE como o pico de carga do barramento, é possivel dividir

intervalos de tempo de um dia de operacao da seguinte forma:

e 50% do tempo - Carga leve - Poténcia média demandada: 0,5 p.u.
e 30% do tempo - Carga média - Poténcia média demandada: 0,8 p.u.

o 20% do tempo - Carga alta - Poténcia média demandada: 1,0 p.u.

Ou seja, durante metade de um dia normal de operagdo, a carga média demandada
¢ baixa, em torno de 50% do seu valor nominal; durante 30% do tempo o SDEE apresenta
carga média em torno de 80% do valor nominal; e em apenas 20% do tempo ocorre o pico
de carga em torno do seu valor nominal. Dessa forma, durante a geracao de cenarios, a
divisao temporal apresentada é incorporada para determinar a fracdo de cenarios gerados

em cada nivel de carga (leve, média ou alta).

A partir da divisao temporal em niveis de carga, é preciso considerar a incerteza
sobre a carga em cada determinado momento. Em [14], o processo de Estimagao de Estados
é realizado considerando uma possivel variacao de carga de £40% em cima do valor nominal
de cada barramento. Considerando este valor de incerteza sobre os patamares de carga
leve, média e alta descritos anteriormente, obtemos as seguintes faixas de variacao de

carga para os cenarios gerados:

o Carga leve - Faixa de Poténcia média demandada: 0,3 p.u. até 0,7 p.u.
o Carga média - Faixa de Poténcia média demandada: 0,48 p.u. até 1,12 p.u.

o Carga alta - Faixa de Poténcia média demandada: 0,6 p.u. até 1,4 p.u.

A incerteza da carga de +40% é considerada como variando aleatoriamente dentro
de uma distribuicao normal de probabilidade, com sua média sendo a carga média do nivel

de carga atual, e desvio padrao de 13,33%, de modo que 99,7% dos cendrios gerados se
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encontrem dentro do intervalo de variacao de +40% desejado. Uma representacao grafica
de uma distribui¢cao normal de probabilidade pode ser vista na Figura 7, na qual uma
fungao f(x) representa a probabilidade de ocorréncia de um evento genérico, sendo esta
probabilidade centrada na média pu, e apresentando desvio padrao o. Observa-se que 99,7%

das ocorréncias se encontram dentro do intervalo de +3 % o em torno da média .

Figura 7 — Distribuicao Normal de Probabilidade
fx)

pw—30 p—-20 p-o I p+o p+t220 p+3c x
‘ |~—68% —| ‘
| 95% |
< 99.7% >

Fonte: André Zibetti (2018)

Para cada cenario de carga, tendo ja sido definido seu patamar de carga, é sorteada
a incerteza de carga aleatéria para cada barramento do SDEE, é obtido o valor de Poténcia
Ativa no barramento, multiplicando a carga aleatéria obtida pelo valor nominal da barra,
conforme a Equacgao 3.1. Note que, embora todas as barras de encontrem dentro do mesmo
patamar de carga simultaneamente, a incerteza de carga incide de forma aleatéria em cada
uma, de forma a garantir uma maior flexibilidade nos cenarios obtidos. A partir do valor
de Poténcia Ativa, é obtida a Poténcia Reativa considerando o fator de poténcia nominal

fixo no barramento, como descrito na Equacao 3.2:

Q1 = Py x tan(arccos(¥y)) (3.2)

Onde:

o P ¢é a poténcia ativa na barra k£ em um dado cenério;
e (i é a poténcia reativa na barra £ no mesmo cenario;

o« NP, é a poténcia ativa nominal da barra k;
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e 0y € o desvio padrao da poténcia ativa na barra k;

o U, é o fator de poténcia nominal na barra k.

Com isso, obtém-se os valores de Poténcia Ativa e Reativa em todos os barramentos
do sistema de forma aleatéria, construindo, assim um cenario de carga gerado. Como
descrito na Secao 2.4.2.1.2, a partir das poténcias sorteadas em todos os barramentos, e
dos dados fisicos de conexao entre as barras, e as impedancias das linhas, é possivel realizar
o célculo de um Fluxo de Poténcia, obtendo os estados do sistema, Médulo e Angulo de
Fase de Tensao, além de outras informagoes, como Corrente e Fluxo de Poténcia nas linhas

para o dado cenario de carga.

Para considerar a Variacao Topolégica dentro da geracao de cenarios, é necessario
o calculo do Fluxo de Poténcia do cenario gerado considerando a alteracao das conexodes
fisicas do sistema, conforme a topologia atual do SDEE. Logo, dentro da geracao de cenarios,
também sao consideradas as variagoes topoldgicas, realizando o mesmo processo de geragao

aleatéria de cenarios descrito acima para cada uma das Nt topologias consideradas.

Para um determinado niimero Nc¢ de cenarios gerados para uma topologia de um
SDEE, sao compilados os dados gerados de Poténcia Ativa e Reativa, além dos calculados
(Fasores de Tensao e Corrente, e Fluxos de Poténcia nas linhas), formando a base de dados
com Ncx Nt cendarios para criacao dos conjuntos de treinamento, validacao e teste da

RNA, como sera descrito na se¢ao seguinte.

3.2.2 Divisao dos Conjuntos de Cenarios

A partir dos Nc * Nt cenarios gerados para o sistema, ja levando em conta todas
as topologias consideradas, ¢ necessaria a divisao desses dados para atribuir a um dos trés
conjuntos de dados a serem utilizados nas RNA. A divisao ¢ feita seguindo o algoritmo

abaixo:
1. Inicializar contator de cendrios j7 =1
2. Inicializar divisor de cenéarios kk = 1

3. Enquanto jj < Ncx Nt:

a) Se kk =1 ou kk = 3:
i. Cendrio j7 para o Conjunto de Treino
ii. Incremento do contator de cenarios 77 = jj + 1

ili. Incremento do divisor de cendrios kk = kk + 1
b) Se kk = 2:

i. Cenério j7 para o Conjunto de Validacao
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ii. Incremento do contator de cenarios 77 = jj + 1
iii. Incremento do divisor de cenarios kk = kk + 1
c) Se kk = 4:
i. Cenério jj para o Conjunto de Testes
ii. Incremento do contator de cenarios 77 = jj + 1

iii. Reinicializacao do divisor de cenarios kk = 1
Desta forma, a divisao dos dados formara os trés conjuntos:

o Conjunto de Treino - 50% dos cendrios;
« Conjunto de Validagao - 25% dos cenérios;

o Conjunto de Teste - 25% dos cendrios.

A separacao dos dados utilizando o algoritmo descrito acima garante que os dados
gerados seguindo a divisao temporal proposta na Secao 3.2.1 serao divididos de forma
uniforme entre os trés conjuntos, independente de estarem dispostos em ordem ou de ja

estarem dispostos de forma aleatéria.

O conjunto de treino é utilizado para o treinamento das Redes Neurais Artificiais.
E a partir desses dados que a RNA ajusta seus pesos sinapticos no processo iterativo
de treinamento, de modo a aprender os padroes de resposta do sistema, a partir das
respectivas entradas. Para garantir a capacidade de generalizacdo da RNA, se faz uso o
conjunto de validagao. O critério de Validagao Cruzada, descrito na Se¢ao 2.3.2, é utilizado
durante o treinamento das RNA para determinar a convergéncia do processo iterativo e
o fim do treinamento caso sejam observadas N,. amostras de validagdes sequenciais sem
aumento no erro de estimacao. Neste trabalho, s@o consideradas como N,. = 10 o niimero
de validagoes sequencias necessarias para determinar a parada antecipada do treinamento.
J& o conjunto de teste é separado do treinamento e validacao da rede, de modo a se obter
uma massa de dados nunca antes vista pela RNA para avaliar do desempenho posterior
da Estimacao de Estados tanto nas métricas quanto em avaliagoes graficas de comparacao

entre os estados reais e estimados.

3.3 MEDICOES

Os dados que alimentam as RNA para Estimacao de Estados vém dos medidores
alocados em algumas barras do SDEE. Este trabalho considera que os medidores sao
previamente alocados, nao fazendo parte do escopo do trabalho uma metodologia de
alocacao 6tima dos medidores. A partir da posicao de cada medidor, sao obtidas as

medicoes das variaveis elétricas monitoradas pelo equipamento, variaveis estas que podem
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ser diferentes a depender do tipo de equipamento empregado. Neste trabalho, as medigoes
sao consideradas a partir dos dados presentes nos cenarios gerados a partir do processo

demonstrado na Secao 3.2.1.

3.3.1 Alocagao das Medigoes

A alocacdo dos medidores praticada neste trabalho segue o requisito minimo
para utilizacao da RNA de Estimacao de cada area, ou seja, é necessario ao menos um
equipamento fornecendo medigoes elétricas dentro de uma determinada area do SDEE,
para que as medicoes possam ser utilizadas para treinamento e operacao do Estimador local.
Este trabalho nao propoe estratégia de alocagao 6tima de medidores, apenas empenha-se
em demonstrar a funcionalidade da metodologia considerando a operacao atendendo o

requisito minimo de um medidor por &rea.

Dois tipos diferentes de equipamentos de medicao sao considerados neste trabalho, o
primeiro deles a Unidade de Medicao Fasorial, comumente chamada de PMU, e o segundo,
o Medidor Inteligente. As PMUs, como sugere o nome, sao capazes de realizar medigoes
fasoriais das varidveis elétricas, ou seja, medem tanto Médulo quanto Angulo de Fase
de tensao e corrente. Ja os Medidores Inteligentes conseguem medir apenas os modulos
dessas variaveis, e sua utilizagao visa comprovar a capacidade das RNA de também estimar
Angulos de Fase dos estados ainda que sendo alimentadas apenas com medicoes de Médulo

de tensao e corrente.

3.3.2 Tratamento das Medicoes

A metodologia proposta considera os dados dos cenarios como sendo os valores reais
para treinamento das RNA, e considera também os dados dos cenarios gerados como sendo
as medigoes provenientes dos medidores alocados. Essas medigoes, porém, sao acometidas
pelos erros de precisao intrinsecos dos equipamentos. Portanto, é necessaria a inclusao dos
erros de precisdao nos dados das medi¢oes durante os testes de estimacao das RNA. Embora
os erros de precisao possam ocorrem em qualquer valor dentro da faixa de precisao, a
fim de obter uma anélise conservadora do Estimador proposto, este trabalho considera
a inclusao do erro em seu valor maximo em todas as medigoes advindas dos dados do
conjunto de testes das RNA. Dessa forma, é possivel obter o resultado considerando o
pior caso de imprecisao dos equipamentos instalados. Importante notar que os erros de
precisao sao aplicados apenas nos dados de teste, nao estando presente nas medigoes
consideradas durante o treinamento das RNA, pois caso os erros fossem considerados
durante o treinamento, as RNA estariam condicionadas a operar com conhecimento prévio
do erro de precisao presente nas amostras de treino, potencialmente melhorando seu

desempenho a partir da imprecisao, e nao piorando, como é de esperar.

Como descrito na Secao 2.5.1, a precisao das PMUs é de +0, 4% para medicoes de
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fasores de tensdo, e +0,8% para de fasores de corrente [47]. J& os Medidores Inteligentes
apresentam precisao na faixa de +2, 0% para suas medi¢oes de Mddulo de tensdo e corrente
[53]. Dessa forma, para todos as medigoes vindas dos dados do conjunto de teste, os erros

de precisao sao aplicados em seu valor maximo positivo.

3.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais utilizadas para Estimagao de Estado nesse trabalho
sao do tipo MultiLayer Perceptron, e sao criadas a partir do comando newff do Matlab.
Dada a natureza do problema de EE para Sistemas de Distribuicao, no qual sdo conhecidos
dados histdricos das entradas (medigoes) e saidas (estados estimados) das RNA, é utilizado
esse tipo de RNA pela sua capacidade de realizar o aprendizado supervisionado. As Redes
Neurais propostas utilizam como funcao de ativagdo dos neurdnios da camada oculta e de
safda a Funcéo Sigmoide, e sdo treinadas a partir do algoritmo backpropagation. E utilizada
a arquitetura das RNA com apenas uma camada oculta, cujo nimero de neurdnios é
dependente do niimero de entradas e saldas da RNA, conforme determinado por [32] e

expresso pela Equagao 3.3:

2
NNCA, = (5 * NE,) + N, (3.3)

Onde NE, representa o nimero de entradas da RNA referente a area a, referente
ao numero de variaveis elétricas medidas N M, mais o numero de estados das chaves
NSW, da area; e NS, seu numero de saidas, o dobro do niimero de barras N B, estimadas
da 4rea, pois os estados compreendem tanto Médulo quanto Angulo de Fase de tenséo.

Ambos valores sao obtidos conforme as Equagoes 3.4 e 3.5, respectivamente.

NE, = NM, + NSW, (3.4)

NS, =2xNB, (3.5)

Uma representacao visual de um exemplo de arquitetura das RNA propostas é
apresentada pela Figura 8, na qual as entradas sao representadas pelas medigoes elétricas
disponiveis, os Mddulos V)', e Angulos de Fase 0% o de tensdo nas barras k monitoradas,
aliadas aos estados das chaves monitoradas Sk, , entre as barras k e m na area considerada.
Importante notar que, caso a area contenha medicoes de corrente, essas medi¢oes também
estarao consideradas como entradas da RNA. Do mesmo modo, para areas que contenham
apenas Medidores Inteligente, e forem desprovidas de medicoes de Angulo de Fase de
tensao, esses angulos estardo ausentes da arquitetura da RNA da drea em questdo. As
chaves consideradas como monitoradas por uma area a sao todas aquelas contidas dentro

da area, além das chaves correspondentes as linhas que conectadas a area a a alguma area
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vizinha. Neste caso, a chave da linha que conecta as duas areas ¢é alimentada como entrada
para as RNA de ambas as areas, uma vez que a informagao sobre seu estado concerne
e influencia diretamente o funcionamento de ambos os estimadores locais. A partir das
conexoes dos N NCA, neurdnios da camada oculta, sao produzidas as saidas da RNA, os

estados estimados de todas as barras da area a.

Figura 8 — Rede MultiLayer Perceptron para Estimacdo de Estados Multi-Area em SDEE
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

3.4.1 Sincronismo das Estimacoes Locais

Apébs a estimagao ser realizada por cada um dos estimadores locais, os dados
estimados por cada RNA sao compartilhados junto ao operador central, encarregado de
sincronizar as estimacoes locais e formar a estimacao completa do SDEE. Para as barras
unicas a cada area a, os estados estimados sao unidos para formar a estimagao completa,

conforme as Equagoes 3.6 e 3.7.

‘/;is = U Vk,a (36)
a=1
Osis = U ek,a (37)

Ja para as barras de fronteira f, aquelas compartilhadas por mais de uma area, é
necessaria a atuagao de um critério de decisao para tomar uma das estimagoes como mais

adequada, a da drea A,y, e desconsiderar a outra, conforme a Equacao 3.8.
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Vf = ‘7f,a , 4= Asf (38)

O critério estabelecido neste trabalho é o calculo do Erro de Estimacao de Sincro-
nismo Fgipe, de cada uma das areas que compreendem a barra de fronteira f, a partir dos
valores medidos, para determinagao do menor erro, que configura a area Ay escolhida.
Como nao é possivel ter acesso aos dados reais dos estados durante a operacao, o célculo
das métricas completas descritas na Secao 2.4.3 ¢ inviavel durante a operagdo em tempo
real do Estimador, e a decisao deve ser tomada considerando apenas os erros que podem
ser calculados a partir dos estados estimados das barras com medidores alocados. Dessa
forma, a depender dos tipos de medidores instalados nas areas, o critério pode ser aplicado

a partir das diferentes formas:

o Cenario 1: Ambas as areas contendo PMUs: O erro de estimagdo da area a é
calculado a partir da soma normalizada dos erros de Médulo e Angulo de Fase de

tensao de todas as NM, PMUs localizadas na area a :

NM, - NM, .
X (VE-Vrt X (0F - 0)

k=1

Esinc,a = (39>

NM,
o Cenario 2: Ambas as areas contendo MIs: O erro de estimagao da area a é calculado
a partir da soma normalizada dos erros do Mdédulo de tensao de todos os N M, MlIs

localizados na area a :

k=1

NM, .
Y (VE=VW)?
Esinca =
’ NM,

(3.10)

e Cenario 3: Uma area contendo PMUs e outra contendo apenas MIs: Como uma das
4reas nao possui medicdo de Angulo de Fase de tensdo, o erro de estimacio da area
a ¢ calculado a partir da soma normalizada apenas dos erros do Médulo de tensao
de todos os N M, MIs localizados na érea a, desconsiderando o Angulo de Fase da
area que contem PMU para que o erro possa ser comparado com a area que contem

apenas medicao de Moédulo de tensdo com os Mls:

N M, ~
(Ve =T

NM,

Esinc,a = (311)
Para todos os cenarios descritos acima, o estimador local calcula o seu Erro
de Estimacao de Sincronismo e o envia junto aos dados dos estados estimados para o

operador central, de modo que este possa aplicar o critério de menor Erro de Estimacao
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de Sincronismo para tomar a estimagao da area A,y como mais apropriada para aquela
amostra de estimacao. Os estados estimados da barra de fronteira f pela RNA da area

com maior Fg,., sao descartados do processo de sincronismo.

3.4.2 Rede Neural Centralizada

A fim de avaliar a qualidade de estimacao da metodologia proposta de Estimacgao
Multi-Area junto a métodos cldssicos de estimacdo, este trabalho também utiliza uma
RNA tnica para estimacao centralizada dos SDEE frente aos mesmos cenérios de carga
e condigoes de alocagdo de medidores. A RNA Centralizada considera a operacao dos
mesmos SDEE utilizados para teste como se pertencessem a um mesmo operador. Todas
as medicoes obtidas sao processadas juntamento pelo operador central e a estimagao é
feita a partir de uma tnica RNA que recebe todos as medicoes e os estados das chaves do
SDEE. Para a RNA Centralizada a mesma arquitetura Multilayer Perceptron e o mesmo
algoritmo de treinamento backpropagation das RNA Multi-Area sdo utilizados. O ntimero

de neurénios da tnica camada oculta NNC'A, é expresso pela Equagao 3.12:

2
NNCA. = (5 * NE) + NS, (3.12)

Onde N E. representa o numero de entradas da RNA Centralizada, igual a soma do
numero de variaveis elétricas medidas N M mais o nimero de estados das chaves NSW do
sistema; e NS, o numero de saidas da RNA, o dobro do nimero de barras N B estimadas
do sistema: Mddulo e Angulo de Fase de tensdo. Ambos valores sdo obtidos conforme as

Equacoes 3.13 e 3.14, respectivamente.

NE,=NM + NSW (3.13)

NS, =2%NB (3.14)

Um exemplo de arquitetura da RNA Centralizada pode ser visto na Figura 9, onde
a mesma arquitetura das RNA Multi-Area é aplicada ao caso de um sistema sendo operado
de forma tnica por uma RNA. Assim como para as RNA Multi-Area, as entradas da RNA
Centralizada estao condicionadas aos tipos de medidores empregados no SDEE, podendo
conter medigoes de Médulo de Corrente a partir de PMUs alocadas, e estao passivas a
nio ter medicoes de Angulo de Fase de tensdo para sistemas contendo apenas Medidores
Inteligentes alocados. Nesses casos, a arquitetura da RNA Centralizada especifica ao
SDEE em questao é moldada, de forma a ter suas entradas representando cada uma das

medigoes elétricas disponiveis, além dos estados das chaves Sk, entre as barras do sistema.
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Figura 9 — Rede MultiLayer Perceptron para Estimacao de Estados Centralizada em SDEE
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

3.5 ERROS GROSSEIROS

O processo de aquisicao das medig¢oes de um SDEE esta sujeito a ocorréncia de
erros grosseiros, cuja magnitude ultrapassa os limites de erros esperados da precisao dos
equipamentos de medi¢ao. As medigoes acometidas por erros grosseiro, se nao detectadas
e corrigidas, podem prejudicar a qualidade da estimacao, tendendo o resultado a valores
longe dos reais valores dos estados do sistema. Dessa forma, é necessaria a utilizacao de
alguma estratégia para detectar a ocorréncia desses erros grosseiros. Como as RNA sao
treinadas com um numero fixo de medigoes, usadas como suas entradas, é necessario que
todas as amostras contenham todas as medigoes para alimentar a RNA. O simples descarte
da medicao com erro grosseiro nao se apresenta como opgao viavel para operacao de um
Estimador via RNA, pois o nimero de entradas precisa ser o mesmo em todas as amostras.
Logo, é necesséario, também, o uso de alguma estratégia para correcao das medigoes com

erros grosseiros, para que a RNA seja capaz de estimar os estados da amostra em questao.

3.5.1 Detecgao de Erros Grosseiros

A deteccao de erros grosseiros ¢é feita a partir do emprego do algoritmo Z-Score
[39], descrito na Secao 2.5.2, as amostras de medigao considerando a evolugao temporal
das mesmas. O algoritmo Z-Score realiza o calculo do score de uma amostra de medicao
z, baseado em na média p, e desvio padrao o, das nz amostras anteriores da mesma

medicdo, conforme a Equacao 2.35 anteriormente descrita. O score obtido de cada amostra
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é comparado com um limite Z; previamente definido, de modo que este limite seja superior

ao score obtido com as variagoes do valor medido observadas durante a operagao normal

do SDEE.
Para defini¢ao do limite Z; sao utilizadas curvas de carga tipicas de Sistemas de

Distribuicao, com amostras obtidas de 10 em 10 minutos de operacao. Uma curva de
carga exemplo pode ser vista na Figura 10, onde o valor da carga demandada em um
barramento, representado pela porcentagem da carga nominal, apresenta, durante 48 horas
de operacao, sua variagao sendo amostrada a cada 10 minutos. A partir das amostras de
carga durante as 48 horas de operagao, esses percentuais sao aplicados as poténcias nominais
dos barramentos, e sao criadas amostras de carga do SDEE. As amostras alimentam um
Fluxo de Poténcia, que gera os valores reais dos estados do sistema para cada uma das
amostras obtidas. Como a aplicacao do Z-Score é feita em cima das medic¢oes, é necessario
o calculo do Fluxo de Poténcia das amostras de carga para que seja realizada analise
do limite Z; das medicdes. E possivel, entdo, tracar um perfil das varidveis medidas nos
barramentos do sistema, durante as 48 horas de operagao consideradas. A Figura 11

mostra um exemplo do perfil do Médulo de Tensao de um barramento variando sob a
operagao da curva de carga da Figura 10.

Figura 10 — Exemplo de Curva de Carga em SDEE
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Este trabalho considera o nimero de amostras nz = 10, ou seja, cada score z é
obtido a partir do seu célculo em relagao as 10 amostras anteriores da mesma medicao.
Dessa forma, como a curva de carga utilizada considera amostras de 10 em 10 minutos de

48 horas de operacao, sao obtidas 288 amostras de carga. Para aplicacao do Z-Score com
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Figura 11 — Exemplo de Perfil de Tensdao em SDEE
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nz = 10, os scores podem ser calculados desde a amostra de nimero 11 até a ultima, de
numero 288, pois sdo necessarias 10 amostras anteriores para o calculo de sua média e
desvio padrao. Para as 278 amostras candidatas, entao, é calculado o score em relagao as
10 amostras anteriores dos estados de todas as barras do sistema, uma vez que qualquer
barramento é candidato a receber a alocagao de medidores. O maior score encontrado
apresenta a maior variacao observada durante as 48 horas de operacao normal do SDEE.

Esse valor é, entdo, acrescido de 20% para criar um margem de erro factivel, e assim é
determinado o limite Z;, conforme a Equacao 3.15.

Zy=max(Z)*1,2 (3.15)

A definicdo do limite Z; é feita individualmente para cada sistema de teste, de
modo que a avaliacdo do score das medicoes seja calibrada aos niveis de variacado presente

em cada sistema. Na Se¢ao 4.3.5 os valores dos limites Z; sao determinados para cada
um dos sistemas utilizados nos testes da metodologia.

3.5.2 Correcao de Erros Grosseiros

A deteccao de erros grosseiros é vital para evitar que medidas infectadas por
erros de grande magnitude afetem negativamente o processo de Estimacao de Estados.
Entretanto, apenas a detec¢ao nao é suficiente para garantir a qualidade da estimacao.

Para estimadores baseados em RNA, o nimero de entradas, ou seja, de medigoes, precisa
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ser constante durante a operagao do estimador. Com isso, a medicao infectada por erro
grosseiro nao pode ser apenas descartada, muito menos a amostra como um todo pode
ser desaproveitada. E necessirio um método para correcio dos erros grosseiros, seja de
forma direta, gerando uma nova pseudo-medida da propria medicao infectada, ou indireta,

utilizando outra técnica para estimar os estados da area afetada.

Este trabalho utiliza uma ferramenta indireta para correcao dos erros grosseiros,
ou seja, nao sao geradas pseudo-medidas da propria medi¢do com erro grosseiro detectado.
Como a metodologia proposta considera cenarios de medi¢ao onde apenas uma barra é mo-
nitorada dentro de uma &rea, a geracao de pseudo-medidas diretas pode ser comprometida

caso a unica medicdo disponivel seja afetada por erro grosseiro.

A ferramenta de correcao indireta compreende o uso de Redes Neurais Backup para
estimacao da area afetada por erros grosseiros. A RNA de uma area consiste em uma
RNA previamente treinada, que considera como entradas nao os dados de medicao da
area, mas os estados estimados da barra de fronteira que a area compartilha com sua area
vizinha. Como todas as areas de um SDEE possuem ao menos uma area vizinha, sempre
havera uma barra de fronteira que pode ter seus estados estimados pela area vizinha e que

podem ser usados como pseudo-medidas para a RNB da area afetada.

3.5.2.1 Redes Neurais Backup

As Redes Neurais Backup utilizadas para estimar os estados da area cuja medi¢ao
teve erro grosseiro detectado possuem a mesma arquitetura basica que as RNA para esti-
macao local, a MultiLayer Perceptron, e sao treinadas a partir do algoritmo de treinamento
backpropagation. As entradas da RNB sao os estados, Médulo e Angulo de Fase, das
barras de fronteira, estimados pelas areas vizinhas a area com medicao infectada, além
dos estados da chave da propria area. As saidas da RNB sao todos os estados das barras
contidas na determinada area, assim como para uma RNA de estimagao local. O nimero
de neurdnios da camada oculta NNC'A, da RNB sera, entao, dado conforme a Equacao
3.16:

Onde NE, é o nimero de entradas, dado pelo dobro do ntimero de barras de
fronteira N BF mais o nimero de chaves da area, e N.S, seu numero de saidas, dado pelo

dobro do niimero de barras da area:

NE, = 2% NBF + NSW (3.17)

NS, =2%NB (3.18)
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Para areas com mais de uma barra de fronteira, seja com uma ou mais areas
vizinhas, sao utilizados os estados de todas as barras de fronteira, de forma a gerar o
maximo de pseudo-medidas possiveis. Como as RNB utilizam dados estimados das barras
de fronteira como suas entradas, o seu treinamento nao pode ser feito com os mesmos
conjuntos de dados gerados para as RNA locais. E necesséria a geracio de uma nova
base de dados, seguindo o mesmo algoritmo descrito na Secao 3.2.1. Seguindo a alocacao
de medidores proposta ao sistema de teste em questao, os dados dos estados medidos
sao aplicados as RNA locais, para geracao de uma base de dados de todos os estados
estimados pelas RNA de cada area. A partir da base de dados estimados é possivel realizar
o treinamento das RNB. Para cada &area, os dados estimados das barras de fronteiras
advindos das dreas vizinhas sdo alimentados como entradas da RNB, junto aos dados dos
seus proprios estados das chaves. As saidas da RNB, como descrito anteriormente, sao os

estados de todas as barras da area correspondente.

Tomando como principio a privacidade de dados praticada em SDEE divididos em
multiplas areas, a metodologia proposta considera tanto o treinamento quanto a operagao
das RNB como sendo realizado pelo operador central, de modo que as areas nao precisem
comunicar entre si os dados dos estados estimados das barras de fronteira, apenas junto ao

operador central, o que ja ¢é realizado durante a operagao normal do Estimador de Estados.

Durante a operagao do Estimador, ao passo que uma area detecta um erro grosseiro
em suas medigoes, o evento ¢ sinalizado para o operador central, que se torna responsavel
pela estimacao dos estados desta area. O acionamento das RNB associadas a area em
questao ¢ feito pelo proprio operador central, que, de posse dos estados estimados das
barras de fronteira, advindos das RNA locais das demais areas, alimenta-os a RNB da area
com erro grosseiro sinalizado. A estimacao da area afetada é feita pelo operador central,
e utilizada para o sincronismo das estimagoes locais, para formar a estimacao do SDEE
completo. O critério de decisao para escolher a estimagao mais adequada para as barras
de fronteira, descrito na Secao 3.4.1, nao é aplicado nos casos em que a barra de fronteira
é utilizada como fonte de pseudo-medidas para a area vizinha. Nestes casos, a estimacao
feita pela RNB naturalmente carrega mais incertezas, por ter sido feita a partir de dados
estimados, e nido medidos. E utilizada de forma direta a estimacio realizada pela RNA

local em operacao normal, e descartada a estimacao da barra de fronteira feita pela RNB.

3.6 ERROS TOPOLOGICOS

A aquisicao dos dados topologicos de um SDEE compreende o monitoramento dos
estados das chaves do sistema, que podem se encontrar abertas ou fechadas. A alteracao
dos estados dessas chaves é feita de forma programada para reconfigurar o sistema em
diferentes topologias, e pode ocorrer durante a operacao do SDEE. O monitoramento dos

estados das chaves é vital para o funcionamento do Estimador de Estados, pois é a partir



o7

deles que os métodos classicos como o WLS conseguem realizar os calculos matriciais e
relacionar as medigdes aos estados calculados do sistema. As RNA também necessitam do
monitoramento continuo dos estados das chaves do sistema para realizar sua estimacao
com a devida precisdo. Esse monitoramento, porém, esta sujeito a ocorréncia de erros
mas informacgoes pertinentes aos estados das chaves. Chaves abertas podem ter seu estado
informado como fechado ao Estimador, assim como chaves fechadas podem ser informadas
como abertas incorretamente. Esse tipo de erro grosseiro nos estados das chaves ¢ chamado
de erro topoldgico, e precisar ser identificado e corrigido antes do processo de EE para

evitar que os erros sejam propagados ao Estimador.

O tratamento dos estados das chaves proposto neste trabalho nao contempla duas
etapas distintas de deteccao de erro e posterior correcao dos erros, e sim uma ferramenta
unica que detecta e corrige os erros em uma s6 etapa. Para isso, sao utilizadas Redes
Neurais Hopfield em cada area do SDEE.

3.6.1 Rede Neural Hopfield

As Redes Neurais Hopfield tém como fun¢ao principal a reconstrucgao de informagoes
previamente conhecidas durante seu processo de treinamento, a partir de amostras que
podem ou nao estar contaminadas com erro. Ou seja, as RNH, se utilizadas como
processador topologico para corrigir eventuais erros nos estados das chaves, precisam ser
acionadas em todas as amostras de estimacao, de maneira prévia ao Estimador de Estados

em si, para que possam corrigir os erros e entregar os estados corretos ao Estimador.

Para o tratamento via Rede Neural Hopfield, os estados das chaves sao tratados
de forma binaria: +1 para chave fechada e -1 para chave aberta. As RNH sao criadas a
partir do comando newhop do Matlab, que requer que dados binarios sejam tratados como

+1 e -1, e ndao como +1 e 0.

A metodologia multi-area deste trabalho considera o uso de uma Rede Neural
Hopfield para cada area do SDEE. Sao utilizadas como entradas de cada RNH os estados
de todas as chaves contidas dentro de cada area, além dos estados das chaves que conectam
a area considerada com areas vizinhas. A consideracao dessas chaves de fronteira entre
areas € vital para que topologias diferentes possam ser diferenciadas posteriormente pela
RNA de Estimacao local.

O treinamento das RNH ¢é realizado apresentando a rede somente os padroes
de entrada corretos. No caso da aplicacao deste trabalho, sao apresentados a rede os
estados das chaves que compoe cada uma das topologias viaveis e consideradas durante a
operacao do SDEE. A Rede Neural Hopfield, ao ser alimentada com os padroes corretos
de entrada durante seu treinamento, é capaz de memorizar esses padroes, e guarda-los

para reconstrucao durante a operagao.

Durante a operacao, as RNH sao alimentadas com os estados das chaves monitoradas
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em sua area, e o processo de reconstrucao de informacgoes é encarregado de comparar
as entradas atuais com os padroes memorizados durante o treinamento. Para o caso de
os estados das chaves estarem corretamente monitorados e alimentados a RNH, a rede
compreende os padroes de entrada como sendo idéntico a um dos padroes corretos de seu
treinamento, e nao realiza nenhum ajuste nos estados das chaves para produzir a saida.
Dessa forma, é possivel garantir que dados corretos nao serao indevidamente alterados
pela Rede Neural Hopfield durante a operagao do estimador, e possibilita o acionamento

da rede sem necessidade de uma etapa prévia de detecgao de erro topoldgico.

As saidas de uma Rede Neural Hopfield sao as préprias entradas aplicadas a rede,
sendo estas ajustadas, em caso de desacordo com os padroes previamente conhecidos no
treinamento, ou mantidas, em caso de a entrada ser um dos padroes corretos conhecidos.
Para o ajuste dos estados das chaves alimentadas a RNH, existe o parametro de time
steps, que determina quantas iteragoes de ajuste dos pesos sinapticos serao realizadas até
gerar a resposta final para uma amostra. Esse pardmetro, para as aplicagoes de correcao
de estados das chaves deste trabalho, foi fixado em 20 time steps, que se mostrou um
numero suficiente de iteragdes para corrigir os erros topoldgicos de todos os sistemas de
testes utilizados. Os estados das chaves incorretas alteradas na saida de uma Rede Neural
Hopfield muitas vezes nao sao alterados para os valores inteiros de +1 e -1 que representam
os estados. E comum que as saidas, por imprecisdes mateméaticas do programa Matlab,
sejam nimeros muito préximos a esses valores, com diferencas nas casas decimais que
representam a precisao de calculo do programa. Para contornar eventuais problemas
numéricos, entao, ¢ realizado o arredondamento dos valores de saida, para que sejam

sempre +1 ou -1, conforme:

e S =+1,8e5,>0

e S, = -1,s¢ 5, <0

Onde S, representa o estado de saida da chave S em um neurdnio g da Rede Neural
Hopfield, e S; o valor final arredondado do estado da chave, que segue para o Estimador
de Estados.

3.7 ALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo proposto neste trabalho consiste em um modelo de Estimacao de
Estados de SDEE a partir de Redes Neurais Artificiais, aliado a métodos de deteccao
de erros grosseiros e correcao de erros topologicos. A algoritmo considera a divisao do
SDEE em diferentes areas, sendo cada area responsavel por realizar sua propria deteccao
de erros grosseiros e sua estimacgao. Os estados estimados por cada area sdao unidos pelo

controlador central, responsavel por criar a estimacao do SDEE completo, juntando os
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estados estimados de cada area, e aplicando um critério de sincronismo para definir a
estimacgao mais apropriada para as barras que contemplam uma fronteira entre diferentes

barras.

O algoritmo proposto pode ser resumido pelo fluxograma da Figura 12 e pelos

passos abaixo:

1. Aquisicao de dados: Os estados das chaves e as medigoes elétricas de cada area

sao obtidos a partir do sistema de aquisi¢ao de dados;

2. Analise de erros topoldégicos: Os estados das chaves sao alimentados as Redes
Neurais Hopfield de cada area, a fim de corrigir erros topoldgicos presentes nos

estados das chaves monitoradas;

3. Deteccao de erros grosseiros: O algoritmo Z-Score é aplicado a cada medigao

elétrica de cada area, a fim de detectar erros grosseiros nas medigoes;

4. Estimacio Multi-Area: As Redes MLP de cada érea sio alimentadas pelas
medigoes elétricas e pelos estados das chaves para gerar a estimagao dos estados da
area. Caso alguma area tenha erro grosseiro detectado em alguma de suas medigoes
elétricas, a RNA de estimacao desta area nao é acionada, e a estimacao é feita pela

Rede Neural Backup no nivel seguinte de sincronismo;

5. Sincronismo: As estimacoes de todas as areas sao unidas para formar a estimacao
do SDEE completo. Em barras de fronteira entre duas areas, é aplicado o critério
de decisdo para definir sua estimacao mais adequada. Caso alguma area tenha erro
grosseiro detectado em alguma de suas medicoes elétricas, a devida RNB é acionada

para estimar os estados da area a partir das estimacoes da area vizinha.

Importante notar que os passos 1-4 sao realizados a nivel de estimacao local de cada
area, enquanto apenas o passo b de sincronismo ¢ feito em nivel centralizado de operacao,
no qual sdo reunidas todos os dados estimados pelos operadores de cada area. As Redes
Neurais Backup, apesar de realizarem estimacao por area, sdo controladas pelo operador
central, pois é necessaria a troca de dados estimados entre as areas para que elas sejam
capazes de estimar os estados a partir das pseudo-medidas geradas pelas areas vizinhas.
O trafego de informacoes é simplificado ao se considerar apenas o envio de dados dos
operadores locais para o operador central, que aciona as RNB em caso de erro grosseiro

detectado por alguma das areas.

3.8 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo, foi apresentado o estimador multi-area proposto para Sistemas de

Distribuicao de Energia Elétrica. A descricao da metodologia contempla desde a geragao
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Figura 12 — Fluxograma do Algoritmo Proposto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

dos cenarios de carga e o tratamento das medi¢oes consideradas, culminando nas Redes
Neurais Artificiais utilizadas para estimacado em area, e na forma como os estados das

chaves sao utilizados como fonte de informacao acerca da topologia atual do SDEE.

Além disso, a metodologia proposta conta com a incorporacao de técnicas ja
existentes na literatura, como o algoritmo Z-Score [39] e as Redes Neurais Hopfield [54]
para detecgao e correcao de erros grosseiros, respectivamente, nas medigoes elétricas e no

monitoramento dos estados das chaves do sistema.
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4 RESULTADOS

As analises utilizadas para avaliar a metodologia de Estimacao de Estados proposta
sdo realizadas em trés sistemas de teste, sendo eles o Sistema IEEE 33 barras [56], o
Sistema IEEE 119 barras [52] e um sistema real brasileiro de 476 barras. Para cada um dos
sistemas, diferentes topologias sao consideradas para a geragao de cenarios, treinamento e
teste das RNA de estimacgao. Os dados acerca das informacoes sobre as conexoes entre as
barras formadas por cada chave do sistema, as chaves abertas em cada topologia testada
e a identificacao das barras e chaves pertencentes a cada drea estdao presentes em [57].
Também estao 14 dispostas as amostras das variaveis elétricas geradas em cada cenério
para os dados de treinamento e teste das RNAs. Importante notar que este trabalho
nao apresenta uma metodologia de divisdo dos sistemas em &areas. Logo, a divisao em
areas realizada é baseada em aspectos de conexao dos sistemas, e visa apenas simular uma
possivel divisado dos sistemas em diferentes areas. Os dados relativos aos sistemas, e as

suas respectivas topologias e dreas estao presentes na Secao 4.1.

4.1 SISTEMAS DE TESTE

4.1.1 Sistema IEEE 33 Barras

O Sistema IEEE 33 barras [56], composto por 33 barras e 37 linhas, pode ser visto
na Figura 13. Todas as 37 linhas do sistema contém chaves manobraveis, ou seja, pode
ser abertas ou fechadas. O sistema possui apenas um alimentador principal saindo da
subestacao. O sistema foi dividido em quatro areas, como pode ser visto na Figura 14.
Uma PMU ¢ alocada na ultima barra de cada area, de modo a garantir que a RNA de
cada area tenha medicOes para realizar a estimacgao. As barras com alocacao das PMUs
podem ser consultadas na Tabela 5. A Tabela 1 traz as informagoes acerca de quais sao

as barras, chaves e chaves de fronteira contidas em cada uma das quatro areas do sistema.

Trés diferentes topologias sao consideradas para este sistema, estando as chaves
abertas de cada uma delas descritas na Tabela 2. A topologia 1 representa a configuracao
original do sistema, enquanto as demais sao topologias 6timas encontradas por [58], que
minimizam as perdas elétricas no sistema. A Figura 15 traz a reconfiguracao do sistema
considerando a terceira topologia da Tabela 2. Nela, é possivel notar, por exemplo, que a
barra 32 ja ndo estd mais eletricamente conectada ao restante da area A4, como acontecia
na topologia original do sistema, mas sim a partes da area As. Entretanto, as medigoes
provenientes do medidor alocado na barra 32 ainda sao utilizadas para estimar os estados
das barras da area Ay, pois, durante o treinamento da RNA responsavel pela estimacao
da area Ay, as medicoes da barra 32 estao associadas aos estados das barras da Ay,
ainda que elas nao estejam mais eletricamente conectadas em uma diferente topologia.

Essa capacidade é obtida pois a topologia variante em questao foi considerada durante o
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treinamento da RNA, que estd habilitada a reconhecer os padroes entre medigoes e estados

desse tipo de cenario.

Figura 13 — Sistema IEEE 33 barras

Fonte: Baran e Wu (1989)

Tabela 1 — Dados do Sistema 33 barras

Area Barras Chaves Chaves de Fronteira
1 0,1, 2, 22, 23, 24 S1, Sa, Saa, Saz, Soy S37
3 2, 3, ey 16, ]_7 53, 84, ooy Slﬁ, Sl7 533, 534, 535, 536
4 5, 25, 26, ey 31, 32 525, 326’ cee 53]_, 532 S36, 537

Tabela 2 — Topologias do Sistema 33 barras
Topologia  Chaves Abertas

1 Ss3, Saa, Sz, S36, S37
2 S7, S10, S14, S32, Sa7
3 Sz, Sg, S14, Ss2, Ss7

4.1.2 Sistema IEEE 119 Barras

O Sistema IEEE 119 barras [52] contém 119 barras e 132 linhas, e todas as linhas
possuem chaves manobraveis. O sistema pode ser visto na Figura 16 em sua forma

original. A divisao do sistema é feita em trés areas, cada uma contemplando um dos trés
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Figura 14 — Areas do Sistema IEEE 33 barras
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Fonte: Baran e Wu (1989) - Modificado

alimentadores que saem da subestacao, e esta divisao esta representada na Figura 17.
Novamente, uma PMU ¢ alocada em cada uma das areas do sistema, conforme consta na
Tabela 5 contendo as barras com alocagao de PMU em cada sistema. Cinco topologias sao
consideradas para o sistema de 119 barras, conforme a Tabela 3. A primeira consiste na
configuragao original, e as topologias 2-5 sao topologias otimizadas para minimizacao de

perdas, encontradas por [58].

Tabela 3 — Topologias do Sistema 119 barras

Topologia Chaves Abertas
1 S11s, S119, 120, S1215 - 5 S129, S1305 S131, S132
2 So3, S26, 34, S39, Sa2, Ss1, S58, S71, S745 S05, Sog, S109, S122, S129, S130
3 So3, S2s, S34, S39, Saz, S50, Ss8, S71, S745 S05, So7, S109, S121, S129, S130
4 So3, Sos, S34, S39, Saz, Ss0, Ss8, S70, S73, S76, S95, S1095 S121, S129, S130
5 So3, Sos, S34, S39, Saz, S50, Se1, S71, S73, S76, OS82, S1095 S121, S125, S130

4.1.3 Sistema Real Brasileiro de 476 Barras

O sistema de 476 barras é um sistema real brasileiro, que é constituido de dois
alimentadores saindo da subestagao. O sistema contém 476 barras e 479 linhas, sendo

apenas 98 das linhas contempladas por chaves manobréaveis. Cada um dos alimentadores ¢é



Figura 15 — Variagao de topologia do Sistema IEEE 33 barras

0 (:) PMU

1 Al
18 S: $2,
YIS T <
20¢~ 520 3 23
4
524
821 833 4 @
. 837
21(v) 6 3
s27 525428,
35 8 26 29
16 i $34 s30
146511 : » -
8§15 531
s1 14
- : 31
255 516

Fonte: Baran e Wu (1989) - Modificado

Figura 16 — Sistema IEEE 119 barras
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dividido em trés areas, como é apresentado pelas Figuras 18 e 19. Trés topologias diferentes

sao consideradas, e as chaves abertas de cada configuracdo podem ser consultadas na
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Figura 17 — Areas do Sistema IEEE 119 barras
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Tabela 4. A primeira topologia representa a configuragao original do sistema, e as demais
sdo topologias otimizadas para minimizar perdas elétricas, encontradas por [58]. Uma

PMU ¢ alocada em cada area do sistema, e as barras de alocacao estao presentes na Tabela
5.

Figura 18 — Areas do Primeiro Alimentador do Sistema de 476 barras
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4.2 ANALISES PROPOSTAS

A avaliacao principal do Estimador de Estados proposto neste trabalho consiste

em testes considerando as variagoes operacionais de estimacgao realizada por um estimador
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Figura 19 — Areas do Segundo Alimentador do Sistema de 476 barras
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Tabela 4 — Topologias do Sistema 476 barras
Topologia Chaves Abertas

1 Sar6, Sar7, Sazs, Sarg
2 So0, Saz6, Sarr, Sarg
3 Sa, Sarz, Sars, Sarg

centralizado ou por multiplos estimadores em areas do sistema, além da possibilidade de
reconfiguracao do sistema a partir de variagoes topoldgicas dos sistemas de teste. Dessa
forma, sao propostas quatro andlises iniciais, contemplando as variagdoes operacionais

descritas anteriormente:

o Analise-1: RNA centralizada para estimacao de todas as barras do sistema, sem
variacgoes topologicas. As condi¢oes da analise permitem comparacao direta com os
algoritmos de estimacao WLS [5] e E-OPF [14] da literatura;

« Anailise-2: Estimacéo descentralizada a partir de RNA Multi-Area, sem variacoes

topologicas;

o Analise-3: RNA centralizada para estimacao de todas as barras do sistema, com

variacoes topologicas;

« Anilise-4: Estimacio descentralizada a partir de RNA Multi-Area, com variacdes
topoldgicas. Esta andlise consiste no algoritmo proposto por este trabalho para

realizacao da estimacao de SDEE.

Este trabalho nao inclui em sua metodologia uma técnica para alocagao de medi-
dores. Por se tratar de um trabalho de Estimacao de Estados, os sistemas de teste sao

considerados ja em operagao, com os medidores previamente alocados, sendo um medidor
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por area, de modo a garantir a observabilidade minima de cada area. Para as quatro
analises descritas anteriormente, a alocagao prévia de medidores considerada é conforme
consta na Tabela 5, sendo todos os medidores do tipo PMU, que realizam medigoes de

Moédulo e Angulo de Fase de tensdo.

Tabela 5 — Alocagao de PMUs para os sistemas de teste

Sistema Barras Medidas
33 barras 17, 21, 24, 32
119 barras 54, 77, 113

476 barras 38, 97, 170, 286, 349, 430

A fim de avaliar a eficacia da metodologia de estimagao para casos em que o SDEE
nao conta com medic¢oes fasoriais em alguns pontos, no caso, com a presenca de Medidores
Inteligentes, que medem apenas Mdédulo de Tensao, outra analise posterior é proposta.
Esta nova analise consiste na alocagao de Medidores Inteligentes nos mesmos pontos onde
haviam PMUs, conforme a Tabela 5. A avaliacao é feita conforme a Analise-4, considerando

estimacao multi-area e variagoes topoldgicas.

O impacto de erros grosseiros de medi¢ao e de estados de chaves é outro aspecto
avaliado mediante simulagoes de cenarios contendo tais erros em medigoes aleatorias. Nao
obstante, a técnica de deteccao de erros grosseiros de medigoes, via Z-Score, é aplicada
aos cenarios de teste, de modo a identificar cenarios com erros grosseiros, e acionar a
estimacao via Redes Neurais Backup, a fim de evitar que a estimacao seja realizada a

partir de dados contaminados por erros de grande magnitude.

4.3 RESULTADOS

As simulagoes realizadas para gerar os resultados apresentados nesta se¢do foram
feitas no programa Matlab, a partir de uma maquina Intel(R) Core(TM) i3-3110M,
processador CPU 2.40GHz, com 8GB de RAM.

4.3.1 Analises Principais

As anélises principais, contemplando Anélise-1 até Analise-4, descritas na Segao
4.2, foram aplicadas aos trés sistemas de teste considerados: sistema IEEE 33 barras,

sistema IEEE 119 barras, e o sistema real brasileiro de 476 barras.

4.3.1.1 Tempo Computacional

A Anélise-1, que considera estimagao centralizada sem variacoes topologicas permite
comparacao direta com os algoritmos de estimacao WLS e E-OPF. Portanto, para cada
sistema, é preciso avaliar o tempo computacional requerido para se obter uma amostra de

estimagao desses sistemas, de modo que esse tempo possa ser comparado com o tempo de
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amostra do estimador proposto. A Tabela 6 traz os tempos necessarios para amostra de
estimacao dos dois estimadores citados acima em cada um dos trés sistemas de teste, além
de uma amostra da RNA ja treinada proposta para a Andlise-1. Importante notar que
ambos os algoritmos iterativos WLS e E-OPF de estimacao utilizados para comparacao
foram inicializados com flat start, ou seja, com modulos de tensao fixados em 1 p.u. e

angulos de fase de tensao fixados em 0 rad para todas as barras dos sistemas.

Tabela 6 — Tempo computacional de estimagao

Sistema WLS E-OPF RNA
33 barras  0,3704s 6,0255s  0,0907s
119 barras  0,8061s  17,1741s  0,1291s
476 barras 25,6540s  368,6809s 0,1301s

A partir destes resultados, é possivel notar a vantagem de se utilizar RNA para
estimacao no que tange o tempo de resposta para uma amostra. A RNA pode entregar o
resultado da estimacao em tempo para operacao em tempo real dos sistemas, enquanto os
demais métodos requerem um tempo excessivo para sistemas de maior porte, o que pode

inviabilizar seu uso para operacao em tempo real.

Importante ressaltar que este tempo computacional nao é o tempo esperado para
amostra durante a operagao de um estimador pratico, pois tal estimador estaria alocado
em uma maquina de capacidade superior a maquina utilizada nestas simulac¢oes. O intuito
da apresentacao desses tempos é puramente para comparacao da velocidade de estimacao

entre os métodos encontrados na literatura, e o método proposto.

Considerando o treinamento das RNA propostas, que é efetuado previamente a
operacao do estimador, ou seja, nao impacta no tempo de respostas das amostras, a Tabela
7 traz o tempo total de treinamento das RNA de cada uma das quarto andlises principais

para os sistemas de teste.

Tabela 7 — Tempo de Treinamento das RNA

Analise 33 barras 119 barras 476 barras
Analise-1  18,3681s 18,6495s 1686,1482s
Anélise-2  34,5691s 29,4578s 436,4519s

Analise-3  151,8554s 794,5592s 2334,9721s
Analise-4  41,9447s 603,8790s 3681,8506s

A partir desses dados, é possivel aferir que o tempo de treinamento das RNA
tende a ser grande para sistemas de maior porte. Entretanto, este treinamento ¢é feito
previamente, como explicado anteriormente, e a sua duracao nao impacta o desempenho

computacional das RNA durante a operacao como estimadores.
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4.3.1.2  Resultados das Analises

Os resultados para as quatro principais andlises estao presentes nas Tabelas 8, 9
e 10, respectivamente para os sistemas IEEE 33 barras, IEEE 119 barras, e o sistema
brasileiro de 476 barras. Para obtencao das métricas apresentadas nas tabelas, foram
estimados todos os cenarios de teste gerados para cada sistema, a partir das medigoes
alocadas. Os estados estimados foram, entao, comparados, apés as etapas de sincronismo,
com os valores reais dos estados, obtidos previamente a partir de Fluxos de Poténcia para
cada um dos cenarios de teste. A partir desses cenarios, foi calculada a média Z e o desvio
padrao o das métricas EF'F obtidas, de forma que se possa avaliar o comportamento médio

do estimador, obtendo, também, uma medida de dispersao dos resultados encontrados.

Tabela 8 — Analises para o sistema IEEE 33 barras

EEE(%)
Analises 1 2 3 4
RNA (z) 3.4919 1.4935 3.9256 2.3092
RNA (o) 0.3456 0.3240 0.5155 0.5548
WLS 2.6007 — — —
E-OPF 21742 — — —

Tabela 9 — Analises para o sistema [EEE 119 barras

EEE(%)
Analises 1 2 3 4
RNA (z) 2.2568 2.0716 3.1715 2.8925
RNA (o) 0.3134 0.2858 0.8166 0.6472
WLS 5.2906 — — —
E-OPF  4.3505 — — —

Tabela 10 — Analises para o sistema de 476 barras

EEE(%)
Analises 1 2 3 4
RNA (z) 8.7918 7.1064 14.6035 8.6020
RNA (o) 0.9173 0.7401 2.1389 0.2250
WLS 9.4379 — — —
E-OPF 84856 — — —

A partir dos resultados das Tabelas 8, 9 e 10, é possivel aferir que a metodologia
de estimagao centralizada com a RNA da Analise-1 apresenta, em média, resultados
compativeis com aqueles obtidos utilizando os métodos WLS e E-OPF. O valor médio
da métrica FFE para a RNA da Analise-1 foi levemente superior a dos outros métodos

para os sistemas de 33 e de 476 barras, e foi consideravelmente inferior para o sistema
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de 119 barras. Com resultados de estimacao semelhantes aos dos métodos classicos, além
do rapido tempo de resposta, a viabilidade do uso de Redes Neurais para estimagao de
sistema de forma centralizada é demonstrada a partir dos resultados da Analise-1 para os

trés sistemas de teste considerados.

Tomando os resultados obtidos pela estimagao centralizada via RNA da Analise-1,
é possivel comparar os resultados com o uso de RNA Multi-Area, cujos resultados estao
apresentados na Andlise-2. Para todos os sistemas de teste, as RNA Multi-Area da Anglise-
2 apresentaram menor valor médio da métrica EEE quando comparadas diretamente com
os resultados da RNA Centralizada da Anélise-1. A divisao do SDEE em areas acarreta
na criacao de multiplas RNA menores, cujo processamento numérico é mais simples do
que o de uma unica RNA Centralizada para todo o SDEE. Importante notar, também,
que a estimacdo Multi-Area da Andlise-2 gerou métricas FEFE, em média, inferiores a
ambos os métodos WLS e E-OPF. Esses resultados comprovam a validade de se realizar a

estimacdo Multi-Area com RNA para sistemas com topologia tnica.

Para avaliar o efeito de variagoes topologicas nos sistemas de teste, a Analise-3
apresenta os resultados da RNA Centralizada, e a Andlise-4 das RNA Multi-Area com
diferentes topologias sendo consideradas, e com os estados das chaves sendo alimentados
como entradas das RNA. Comparando diretamente a Analise-3 com a Analise-1, é possivel
perceber como a introdugao de novas topologias tende a aumentar o erro de estimacao
da RNA Centralizada, uma vez que aumenta nao apenas o nimero de cenarios a serem
mapeados durante o treinamento das RNA, mas também apresenta novos padroes de
queda de tensao, aumentando a complexidade do problema. O mesmo ocorre para as RNA

Multi-Area da Anélise-4 em comparacio com as da Andlise-2.

Comparando, entretanto, o Estimador Multi-Area da Anélise-4, com o Estima-
dor Centralizado da Analise-3, é possivel observar a melhor qualidade de estimacao da
metodologia Multi-Area quando os SDEE estdo em uma operacao passivel de variacoes
topoldgicas. Essa condigao, que é muito comum em Sistemas de Distribuicao, acarreta
em uma maior complexidade no problema de estimagao a ser enfrentado pelas RNA, e os
resultados obtidos indicam que o uso de miltiplas RNA em areas diferentes do SDEE gera

resultados melhores na estimagao do sistema.

4.3.2 Analise com Medidores Inteligentes

A avaliacao da Estimacao de Estados a partir de Medidores Inteligentes é realizada
a partir da alocacao de tais medidores nos mesmos barramentos onde estao alocadas as
PMUs, conforme a Tabela 5. Esta analise visa avaliar a capacidade de estimacao da
metodologia proposta em sistemas que nao contam com medic¢oes fasoriais, ou seja, a
partir da medicao de apenas Mddulos de Tensao. Para efeitos de comparacao direta, os

testes com Medidores Inteligentes sao realizando considerando a estimacao multi-area
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com variagoes topologicas, referente a Andlise-4 deste trabalho. Dessa forma, a Tabela
11 traz os resultados de média 7 e desvio padrao o das métricas EEE de estimacao para
os trés sistemas de teste, comparando os resultados da Analise-4, contendo medi¢oes
via PMUs, com a estimacdo via Medidores Inteligentes. E possivel avaliar, a partir dos
valores da tabela, que a substituicado de PMUs por MIls acarreta em um aumento nas
métricas de estimacao, o que é esperado, uma vez que os novos medidores testados nao
apenas entregam menos dados as RNA de estimacao, mas também apresentam uma maior

incerteza associada a precisao das medigoes.

E importante, entretanto, avaliar visualmente o que ocorre nas estimacoes, especi-
almente nas estimacoes de Angulo de Fase de Tensao, pois este estado néo ¢ medido pelos
MIs. Para isso, as Figuras 20 e 21 trazem, respectivamente, os Médulos e Angulos de Fase
de Tensao reais e estimados para um mesmo cenario considerando as RNA com medicao
via PMU e MIs para o Sistema IEEE 33 barras. E possivel perceber que o uso dos MIs
causa, de fato, um maior distanciamento dos valores estimados em relacao aos valores reais,
como sugerido pelo aumento da métrica EEE. Porém, a avaliacao visual da estimacao dos
Angulos de Fase de Tenséo via MIs é de suma importancia para validar a possibilidade de
se utilizar a metodologia proposta ainda que nao estejam disponiveis medi¢oes fasoriais,
uma vez que a curva de Angulos de Fase de Tensio estimados permanecem aderentes aos

valores reais.

De forma analoga, as Figuras 22 e 23 mostram os estados estimados de um mesmo
cenario com PMUs e MIs para o Sistema IEEE 119 barras, e as Figuras 24 e 25 o fazem
para o Sistema 476 barras. E possivel notar que o mesmo padrio ocorrido no Sistema
[EEE 33 barras se mantém para os demais sistemas, pois ha um maior distanciamento das
curvas estimadas a partir de MIs em relagao aos valores reais, quando as estimagoes sao
comparadas diretamente com as feitas a partir de PMUs, porém, novamente, as curvas de
Angulos de Fase de Tenséao estimados se mantém aderentes aos estados reais, ainda que

nao haja medicao desses angulos por parte dos Medidores Inteligentes.

Tabela 11 — Comparacao de Estimacao com Medidores Inteligentes

Medidores Sistema
Mls 33 barras 119 barras 476 barras
EEE (2)(%) 2,3954 3,4852 11,1204
EEFE (0)(%) 0,9205 0,8362 1,8103
PMUs 33 barras 119 barras 476 barras
EEE (2)(%) 2,3092 2,8925 8,6020

EEE (0)(%)  0,5548 0,6472 0,2250
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Figura 20 — Estimacao do Médulo de Tensao do Sistema 33 barras com Comparacao entre
Medidores.

0.025 T T T T T T
0.02 7]
0015

001

0.005

/’;ﬁ>
|I.r’
{
{

0.005

001 \ II 1
o, I

-0.015 i Real | 1
A | P

0.02 M ]

Angulo de Tenséo (rad)
=

W

-0.025 I i i i I 1

Barra

Figura 21 — Estimacao do Angulo de Tensdo do Sistema 33 barras com Comparacao entre
Medidores

4.3.3 Analise de Minima Tensao

Um fator chave para operacao segura de SDEE ¢ a analise de minima tensao, isto
é, manter o monitoramento atencioso sobre o barramento com a tensao mais baixa do

sistema. A fim de obter uma observacao deste fator com a metodologia de estimacao
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Figura 22 — Estimacao do Moédulo de Tensao do Sistema 119 barras com Comparacao
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proposta, foram realizados os cédlculos de erro de estimagdo da menor tensao de cada

sistema, em relagao ao valor real do cenério obtido pelos Fluxos de Poténcia. A Tabela 12

mostra, para cada sistema de teste, os resultados para a amostra com menor tensao, o

barramento onde ocorre, o valor real da tensao, e seu valor estimado, ambos valores de
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Figura 24 — Estimacao do Moédulo de Tensao do Sistema 476 barras

1.1

0.99

0.98

0.95

0.94

74

Real
PMU

L Mi ]

| M

L o 1T . 4

W
e
i %ﬂ I i
1u;1\|".
- H\I* | , | I i
i | Ir‘.|'1r'lL_-r-4.-¢|'!. A J'L q
: Wy -
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Barra

entre Medidores

com Comparagao

——

(SN R R

Real
FrU
MI

100 150 200 250 300
Barra

350

400

450

500

Figura 25 — Estimacao do Angulo de Tensdo do Sistema 476 barras com Comparacio entre

Medidores

modulo em p.u.. O erro de estimacao apresentado na tabela é o valor absoluto percentual

do erro calculado a partir do valor real da tensao no barramento. A partir dos valores

de erro percentual, é possivel avaliar os erros como aceitaveis, a depender dos requisitos

do operador. Os valores estimados considerados nesta analise sao os obtidos a partir das
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RNA de Estimacdo Multi-Area da Anélise-4, que compreende a metodologia final proposta

neste trabalho.

Tabela 12 — Resultados da Anélise de Minima Tensao

Minima Tensao (p.u.)
Sistema Barra Real Estimado FErro (%)

33 barras 17 0,7781 0,7911 1,6678
119 barras 7 0,8466 0,8531 0,7691
476 barras 213 0,9352 0,9491 1,4863

4.3.4 Analise de Erros Topoldgicos

A ocorréncia de erros topolégicos durante a operacao de um SDEE é considerada
neste trabalho a partir de erros singulares de chaveamento, isto é, apenas uma chave
monitorada apresentando erro no seu estado. Dada a baixa probabilidade da ocorréncia
desses erros, a eventual ocorréncia de multiplos erros simultaneos é descartada. Desta
forma, um primeiro teste de acurdcia das Redes Neurais Hopfield é realizado, a fim de
avaliar quantos dos possiveis cendrios de chaveamento com erro a RNH ¢é capaz de recuperar
corretamente. Cendrios corretamente restaurados sao considerados como sucessos, enquanto
cendrios nos quais as saidas da RNH nao condiz com a real configuracao das chaves no

momento sao considerados como falhas de atuacao da Rede Neural Hopfield.

A Tabela 13 traz a taxa de sucesso percentual para cada sistema de teste, além do
numero casos testados, que representa o numero de chaves manobraveis de cada sistema
que tiveram seu estado alterado separadamente. Para os Sistemas IEEE 33 e 119 barras,
todas as linhas contém chaves manobraveis, ja para o Sistema de 476 barras, apenas 98
das 479 linhas do sistema apresentam chaves manobréaveis. E possivel avaliar que a Rede
Neural Hopfield é capaz de recuperar a topologia correta na vasta maioria dos casos de erro
de chaveamento. Além disso, é possivel perceber que os sistemas de maior porte tendem
a ter desempenho melhor na taxa de sucesso da correcao topoldgica, o que é esperado,
uma vez que redes maiores contém mais chaves, resultado num vetor de estados de chaves

maior e que sofre menor impacto por um tnico estado incorreto.

Tabela 13 — Taxa de Sucesso de Correcao de Erros Topolégicos

Sistema Taxa de Sucesso (%) Casos Testados

33 barras 93,33 37
119 barras 98,68 132
476 barras 99,17 98

Para atestar a importancia de se realizar a correcao de eventuais erros topoldgicos,

foram realizados testes com erros topoldgicos a partir dos mesmos cenarios gerados e
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aplicados as andlises principais do trabalho. Duas novas condigoes foram aplicadas, gerando

novos testes:

o Teste-1: Erro topolégico singular em 100% das amostras de teste;

o Teste-2: Erro topolégico singular em 10% das amostras de teste.

O valor de 100% das amostras infectadas visa demonstrar o real impacto dos erros
topoldgicos sobre todas as amostras de teste e seu impacto nas métricas de estimagao. Ja
o teste com 10% das amostras de teste contaminadas com erro topoldgico foi escolhido
para retratar uma avaliagdo conservadora sobre a metodologia, por se tratar de um valor
muito superior a probabilidade de ocorréncia de um erro no monitoramento do estado de

uma chave.

A Tabela 14 mostra os valores de média e desvio padrao da métrica EEE em
cada teste, com e sem a aplicacdo da Rede Neural Hopfield para correcdo dos estados
das chaves, além do resultado prévio da Analise-4 para comparacao direta com um caso
sem consideracao de erros topologicos. E possivel ver uma expressiva diferenca entre as
métricas do Teste-1, que considera erros topolégicos em todas as amostras, em relacao
ao Teste-2, com erros em 10% das amostras, nos casos em que nao ha correcao via RNH.
Além disso, os resultados de ambos os testes quando ha aplicagdo da RNH se aproximam
das métricas obtidas na Analise-4, o que demonstra a eficicia do método para impedir
que erros topologicos afetem diretamente o resultado das estimagoes durante a operagao
de um SDEE.

Uma representagao visual da estimacao dos estados do Sistema IEEE 33 barras
com erro topologico é apresentada pela Figura 26. No caso apresentado, estao presentes
os valores reais e estimados de Moédulo de Tensao para todo o sistema, sendo os valores
estimados obtidos em uma avaliagdo com erro topolégico nao corrigido pela Rede Neural
Hopfield, e outra avaliagao estimada com correcao via Rede Neural Hopfield. O erro de
chaveamento analisado é da chave Sy. E possivel avaliar o grande desvio entre os valores
estimados sem correcao via RNH em relacao aos valores reais e estimados com correcao.
Importante notar que o impacto do erro topoldgico ocorre apenas nas barras contidas
dentro da area A3, que contempla das barras 3 até a 17. Como a estimacao é realizada
separadamente entre areas, o erro topologico da area A3 nao afeta as estimacoes das barras
das demais areas do sistema, demonstrando outra vantagem de se realizar a Estimacao de
Estados Multi-Area.

4.3.5 Analise de Erros Grosseiros

A metodologia proposta neste trabalho considera o uso do algoritmo Z-Score [39]

para realizar a detecgdo de erros grosseiros nas medigoes elétricas dos SDEE. Os erros
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Teste Sistema
Teste-1 33 barras 119 barras 476 barras
Sem Hopfield
EEE (2)(%) 4.7728 3.6332 13.3321
EEE (0)(%) 3.8995 2.2789 2.2628
Teste-1
Com Hopfield 33 barras 119 barras 476 barras
EEE (2)(%) 2.7599 3.2557 11.9154
EEE (0)(%) 2.1526 0.5750 2.2275
Teste-2
Sem Hopfield 33 barras 119 barras 476 barras
EEE (2)(%) 2.5776 3.1236 11.5203
EEE (0)(%) 2.0903 1.1146 2.1994
Teste-2
Com Hopfield 33 barras 119 barras 476 barras
EEE (2)(%) 2.4514 2.9859 10.3947
EEE (0)(%) 1.3044 0.5053 1.1729
Sem Erros
(Analise-4) 33 barras 119 barras 476 barras
EEE (2)(%) 2.3092 2.8925 8.6020
EEE (0)(%) 0.5548 0.6472 0.2250
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Figura 26 — Estimacao do Sistema 33 barras com Erros Topolégicos

grosseiros aqui tratados diferem dos erros topoldgicos por se tratarem de erros nas variaveis

continuas elétricas medidas, como Modulo e Angulo de Fase de Tensao, enquanto os erros



78

topologicos ocorrem nas variaveis discretas de estado das chaves dos sistemas. Ao passo que
um erro grosseiro ¢ detectado em uma area, a estimacgao desta area nao ¢ realizada a partir
de suas préprias medigoes, devido a grande incerteza sobre a precisao da medicao indicada
pelo Z-Score como erro grosseiro, e sim pela Rede Neural Backup previamente treinada.
A RNB é responsavel por estimar os estados da area afetada a partir de pseudomedidas
formadas pelos estados estimados da barra de fronteira da area afetada com sua area

vizinha, sendo esses estados estimados pela area vizinha.

A avaliagdo do esquema de deteccao de erros grosseiros proposta é feita a partir de
trés casos para cada um dos trés sistemas de teste, considerando seu funcionamento por

48 horas, a partir dos seguintes casos de erro grosseiro:

e Sistema IEEE 33 barras

— Caso-1: Médulo de Tensao medido V;; = 0 na hora 13 para a barra 21;

— Caso-2: Médulo de Tensao medido V3 com +50% de erro na hora 20 para a
barra 21;

— Caso-3: Mddulo de Tensao medido V3 com -50% de erro na hora 32 para a
barra 21;
« Sistema IEEE 119 barras

— Caso-1: Mdédulo de Tensao medido V7 = 0 na hora 13 para a barra 54;

— Caso-2: Mddulo de Tensao medido V3 com +50% de erro na hora 20 para a
barra 54;

— Caso-3: Mddulo de Tensao medido V;; com -50% de erro na hora 32 para a
barra 54;

e Sistema Brasileiro de 476 barras

— Caso-1: Moédulo de Tensao medido V35 = 0 na hora 13 para a barra 38;

— Caso-2: Médulo de Tensao medido V5 com +50% de erro na hora 20 para a
barra 38;

— Caso-3: Moédulo de Tensao medido V35 com -50% de erro na hora 32 para a
barra 38;

Para cada um dos sistemas, considerando a curva de carga presente na Figura 10 e
as respectivas variagoes temporais de tensao em cada sistema, foram definidos os limites
Z; do algoritmo Z-Score que demarca a partir de qual score uma medicao ¢é identificada
como erro grosseiro. Como definido na Secao 3.5.2, o limite Z; é dado como 20% superior

ao maior score obtido dentro das observagoes normais da curva de carga. A Tabela 15
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Tabela 15 — Limites Z; do algoritmo Z-Score para os sistemas de teste

Sistema Maior score Limite 7

33 barras 5,8468 7,0000
119 barras 4,6708 5,6000
476 barras 6,0368 7,2500

traz os valores do maior score observado e os respectivos limites arredondados para cada

um dos sistemas de teste.

Os trés casos de erros grosseiros descritos acima foram aplicados a cada um dos
sistemas de teste, e os resultados podem ser observados a partir de duas figuras para cada
sistema. A primeira dessas figuras traz, para o instante de tempo do erro do Caso-1, a
estimacao do Modulo de Tensao de todo o sistema, considerando a medicao com erro
grosseiro na area afetada, e a estimacao considerando o uso da RNB para estimacao com
correcao. Ja a segunda mostra a estimacao de um barramento nao monitorado da area
afetada pelos trés erros grosseiros para as 48 horas de operagao simuladas, de modo que os
efeitos dos erros grosseiros podem ser observados na curva de estimagao sem corre¢ao via
RNB, e a mitigacao de tais efeitos podem ser observados na curva dos estados estimados
contendo a correcao via RNB. Ambas as figuras contém os valores reais dos estados obtidos

a partir de um Fluxo de Poténcia para comparacao visual da acuracia das estimacoes.

Para o Sistema IEEE 33 barras, a Figura 27 demonstra os efeitos do erro grosseiro
do Caso-1, que ocorrem somente nas barras de ntmero 18, 19, 20 e 21, contidas na area
afetada A,. A curva denominada “Sem Backup” representa os estados estimados pela
RNA da area A, alimentada pela medida com erro grosseiro, enquanto a curva “Com
Backup” demonstra os estados estimados com a Rede Neural Backup para a area As, que
¢é acionada pelo operador central a partir da estimacao da barra 1 pela RNA da &area
Aq, que representa a fronteira entre as dreas em questao. A Figura 28 traz o Médulo de
Tensao da barra 19 do Sistema 33 barras durante as 48 horas de operagao, considerando
sua estimacao a cada intervalo de 10 minutos. Na figura, é possivel notar os trés pontos de
ocorréncia dos erros grosseiros definidos, e a influéncia dos erros grosseiros na estimacao
do Mo6dulo de Tensao do barramento na curva “Sem Backup”, que muito se distanciam do
valor real do estado. Ja a curva “Com Backup” aponta a estimacao do barramento via
RNB a partir das pseudo-medidas provenientes da estimacao da area vizinha A;, e seus
estados estao visivelmente mais préximos dos valores reais para os pontos de ocorréncia dos
erros grosseiros. Importante notar que, para os demais pontos sem ocorréncia e deteccao
de erros grosseiros, a curva 'Sem Backup'nao apresenta valores definidos, uma vez que a

RNB nao foi acionada nesses instantes de tempo.

O Sistema IEEE 119 barras tem sua estimacao durante ocorréncia do erro grosseiro
do Caso-1 apresentada pela Figura 29. Nela, é possivel observar o grande desvio dos

Modulos de Tensao na curva “Sem Backup” para as barras de ntimero 1 até 65, que
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Figura 27 — Estimacao do Sistema 33 barras com Erro Grosseiro e Corre¢ao via RNB

0.885 T T T T T T T
Real
008 Sem Backup | ||\ A
|
Com Backup A [ ;!H/\

0975 g
lllr\\ -"llll ! ‘\

0.97 { | el

0.965 [ f(/ / =

0.86 1,

0.955 | \ |

Modulo de Tenséo (p.u.)

0.95F  /

0.945 \/

0.94

Horas

Figura 28 — Estimacgao de 48 horas da Barra 19 do Sistema 33 barras com Erros Grosseiros
e Correcao via RNB

compreendem a area afetada A;. A curva “Com Backup” se apresenta consideravelmente
mais aderente a curva dos estados reais para as barras da area afetada. Ja a Figura 30
mostra o comportamento do Moédulo de Tensao da barra 65, presente na area A; afetada
pelos trés erros grosseiros. E possivel verificar o grande erro de estimacio nos momentos

de ocorréncia dos trés casos de erros propostos na curva “Sem Backup”, assim como é
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visivel a proximidade dos Moddulos de Tensao estimados “Com Backup” para esses mesmos

instantes de tempo.
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Figura 29 — Estimagao do Sistema 119 barras com Erro Grosseiro e Correcao via RNB
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Figura 30 — Estimacao de 48 horas da Barra 65 do Sistema 119 barras com Erros Grosseiros
e Corregao via RNB

Para o Sistema 476 barras, a Figura 31 mostra a estimacao durante ocorréncia

do erro grosseiros do Caso-1, que ocorre na medigdo presente na area A;. E possivel
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avaliar, a partir da curva “Sem Backup” comportamento do Médulo de Tensao estimado se
distanciando do valor real, ao passo que a curva “Com Backup” mantém-se mais préxima
dos valores reais. A Figura 32 traz a evolugao temporal do Modulo de Tensao da barra
104, pertencente a area afetada A;. Novamente, é possivel perceber como a estimacao
“Sem Backup” se afasta dos valores reais durante a ocorréncia dos erros grosseiros em
questao, enquanto a estimagao “Com Backup” registra valores mais proximos dos reais

durante esses instantes.
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Figura 31 — Estimacao do Sistema 476 barras com Erro Grosseiro e Correcao via RNB

4.4 CONCLUSOES PARCIAIS

Este capitulo apresentou testes para a metodologia proposta em trés diferentes
SDEE. Os testes realizados demonstraram a capacidade do estimador multi-area composto
de Redes Neurais Artificiais de atuar com precisao similar aos estimadores centralizados
da literatura, assim como aos estimadores formados por RNA de estimagao centralizada.
Os erros de estimagao sao pequenos e nao comprometem as analises de desempenho do
sistema. Os testes realizados demonstram, também, a rapidez nas estimacgoes feitas com
RNA, em comparagdo com métodos encontrados na literatura. A utilizagdo de diferentes
tipos de equipamentos de medicao aponta a capacidade de estimacao para sistemas que

nao contam com medigoes fasoriais.

Adicionalmente, a metodologia também se mostrou eficaz na deteccao e corregao
de erros grosseiros. As taxas de sucesso de correcao de erros topoldgicos se aproximam

de 100%, e testes considerando a nao deteccao demonstram que a interferéncia do erro
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Figura 32 — Estimacao de 48 horas da Barra 104 do Sistema 476 barras com Erros

Grosseiros e Correcao via RNB

topoldgico ocorre apenas na area afetada, nao prejudicando a estimacao do restante do

sistema. A deteccdo de erros grosseiros nas medigoes elétricas também apresentou-se de

forma satisfatoria, com a devida correcao das estimacoes a partir das Redes Neurais Backup

acionadas em caso de detecgao de erro grosseiro em alguma variavel elétrica medida.
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5 CONCLUSAO

Este capitulo tem o intuito de apresentar as conclusoes finais acerca da metodologia
proposta e os resultados atingidos com sua aplicacao aos sistemas de teste utilizados.
Também sao apresentadas neste capitulo algumas propostas de trabalhos futuros a partir

da metodologia empregada.

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo principal o desenvolvimento de um modelo de
Estimacao de Estados, a partir do uso de Redes Neurais Artificiais, para Sistemas de
Distribuicao de Energia Elétrica, considerando sua divisdo em areas. O trabalho teve o
objetivo principal alcancado, ao passo que a metodologia proposta foi capaz de realizar a
Estimacao de Estados dos sistemas de teste utilizados, com alta velocidade de resposta
as amostras de medicao, viabilizando seu emprego no monitoramento em tempo real de

SDEE.

A utilizacao de quatro modelos de estimacao com RNA foi capaz de demonstrar,
primeiro, a capacidade de estimacao das RNA para estimacao centralizada, comparando
diretamente o resultado das métricas obtidas com métodos classicos encontrados na
literatura, e demonstrando a compatibilidade entre o emprego de RNA e o dos métodos
classicos. O modelo da segunda andalise principal proposta demonstrou, nao apenas a
capacidade de estimacdo do emprego de RNA em &areas, mas a melhora nos resultados
das métricas com o uso dessas redes menores e simplificadas, em comparagao com a RNA
centralizada para todo o sistema. Nao obstante, a terceira andlise demonstrou como
as RNA centralizadas sao eficazes para realizar estimagao dos sistemas com variagoes
topologicas, sendo alimentadas com os estados das chaves do sistema além das medicoes
elétricas. Por fim, a quarta analise, que compreende a metodologia final proposta, obteve
sucesso ao demonstrar que as RNA em area também sao capazes de realizar estimacao

sob variagoes topoldgicas, e o fazem com maior precisao do que a RNA centralizada.

Um outro aspecto avaliado dentro deste trabalho foi a capacidade do estimador
proposto de operar em sistemas que contam com apenas Medidores Inteligentes alocados.
Tal ocorréncia, comum em SDEE, acarreta na falta de medicoes de Angulo de Fase de
Tensao. Entretanto, as RNA se mostraram capazes de realizar a estimagao desses angulos

a partir apenas dos Modulos de Tensao medidos pelos MIs.

Além disso, foram realizados testes para detectar a precisao das estimacoes sobre
os barramentos de menor tensao dos sistemas, um fator chave para a operagao segura
de SDEE. Os testes demonstraram a capacidade da metodologia proposta de estimar os
Moédulos de Tensao no barramento em que ocorre menor valor de tensao dos trés sistemas

de teste com erro percentual baixo.
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A ocorréncia de erros topologicos foi outro aspecto abordado neste trabalho, sendo
a metodologia proposta dotada de artificio para correcao de tais erros. A metodologia
contou com utilizagdo de Redes Neurais Hopfield para processamento dos dados obtidos
dos estados das chaves do sistema, de modo que esses estados fossem avaliados pelas RNH
de cada area do SDEE para corrigir eventuais erros topolégicos que pudessem gerar um
vetor de estados das chaves correspondente a uma topologia inviavel ou impraticada no
SDEE. Os testes realizados mostraram que as RNH foram capazes de corrigir mais de
90% dos erros singulares de topologia possiveis para todos os sistemas de teste. Ademais,
testes contendo amostras contaminadas com erros topoldgicos foram realizados a fim de
demonstrar o impacto de tais erros caso sejam indetectados nas estimagoes. Os resultados
mostraram nao apenas o aumento na métrica de estimacao para os casos com amostras
infectadas, mas também foram demonstradas curvas dos estados estimados com e sem
correcao pelas Redes Neurais Hopfield, de modo que houvesse uma percepcao visual de
como os erros topologicos desviam os estados dos respectivos valores reais, e como essa
influéncia ocorre apenas nas barras contidas na area onde ocorre o erro, corroborando com

a maior robustez da Estimacéo de Estados Multi-Areas.

Outro aspecto importante abordado foi a deteccao e correcao de erros grosseiros
de medi¢ao. O emprego do algoritmo Z-Score se mostrou eficaz para detecgdo de erros
grosseiros durante a operacao dos sistemas de teste, considerando a avaliacao pelo algoritmo
Z-Score em intervalos de tempo de medicao de dez minutos. As Redes Neurais Backup
propostas para estimacao a partir de pseudo-medidas se mostraram eficazes ao realizar
as estimagoes por meio dos estados estimados das barras de fronteira, obtidos das areas
vizinhas, pelo operador central. Novamente, curvas de estados reais e estimados foram
utilizadas para evidenciar a importancia da deteccao dos erros grosseiros, e da estimacao
via RNB, ao passo que estimagoes realizadas pelas RNB se mostraram consideravelmente
mais aderentes aos valores reais do que as estimagoes feitas com amostras infectadas por

€erros grosseiros.

A metodologia proposta, porém, enfrenta alguns desafios para aplicacao pratica
em SDEE. A utilizagdo de RNA para estimacao de estados requer a simulagao prévia
das condigoes operativas que o sistema pode enfrentar, de modo que essas condig¢oes
estejam incluidas nos cenarios de carga utilizados para treinamento da RNA. Os SDEE,
entretanto, apresentam diversas particularidades em sua operacao que podem culminar
em uma criagdo de conjuntos de cendrios de natureza combinatoria e, eventualmente,
proibitiva. Como exemplo, a desconexao de carga em alguma barra do sistema pode gerar
inimeras combinagoes de desconexdes a serem contempladas durante a geragao de cenarios.
Outra situagado ¢é a variacao da tensdao no barramento da Subestacao, que forma um novo
perfil de tensao em todo o sistema, novamente gerando diversas opcoes de cendrios a serem
contemplados durante o treinamento. Esses obstdculos apontam a necessidade de futuras

contribui¢oes que venham a aprimorar a aplicagio de RNA para estimacao de estados,
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considerando, também, a ocorréncia de cendrios de operagao de natureza combinatoéria e
de dificil inclusao nos cenarios de teste. A associacdo com métodos classicos de estimagao
frente a tais cenarios pode apresentar uma abordagem mais robusta para estimagao de

estados de SDEE com apoio de Redes Neurais Artificiais.

Por fim, os testes realizados demonstraram a capacidade que o Estimador de
Estados Multi-Area proposta detém de operar sob aspectos e particularidades importantes
dos Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica. A operacao continua dos SDEE pode
ser auxiliada por Estimadores Locais com RNA aptas a perceber diferentes padroes de
chaveamento, operando com respostas rapidas as amostras de medigoes. Nao obstante, a
maior robustez a erros grosseiros de medicao e erros topologicos foi obtida pela utilizagao

de etapas de detecgao e correcao prévias a estimacao.

5.2 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

O aprimoramento do Estimador de Estados Multi-Area proposto neste trabalho

pode ser alcancado seguindo algumas linhas de pesquisa futuras, entre elas:

» Consideracao dos Sistemas de Distribuicdo como trifasicos desequilibrados;

» Consideragao de casos com diferentes niveis de regulacao de tensao na Subestagao

dos sistemas;

o Aplicacao de técnicas de alocagao de medidores em estudos de planejamento de

Sistemas de Distribuicao;

» Associacao da metodologia proposta com outros métodos classicos de estimagao a
fim de otimizar as vantagens alcancadas junto aos desafios ainda presentes para o

problema de estimagao de estados de SDEE com Redes Neurais Artificiais;

o Anadlise do desempenho da metodologia com o aumento do nimero de topologias

consideradas durante o treinamento das RNA;
o (Calculo de perdas elétricas a partir dos estados estimados do SDEE;

e Desenvolvimento de Estimador de Estados Dindmico com Redes Neurais Recorrentes

do tipo Long Short Term Memory;

o Implementagao de Extreme Machine Learning para retreinamento a partir de novos

dados.
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