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Resumen

En este trabajo se presenta una formulacién en coordenadas rectangulares de mediciones PMU para
ser implementada en un estimador de estado de sistemas de potencia basado en minimos cuadrados
ponderados, desarrollado utilizando el toolbox de optimizacion de MATLAB. Los resultados son
presentados para demostrar la efectividad de los PMUs en la mejora de la estimacion del estado del

sistema.
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FP Flujos de potencia.
EE Estimacion de estados.
MCP Minimos cuadrados ponderados.
SEP Sistema eléctrico de potencia.
CCE Centro de control de energia.
MATLAB Laboratorio de matrices.
SCADA Sistema de supervision y control de adquisicion de datos.
CA Corriente alterna.
St Flujo de potencia compleja en un elemento de transmision.
P, Inyeccidn de potencia activa en un elemento de transmisién.
Q, Inyeccidn de potencia reactiva en un elemento de transmision.
P Flujo de potencia nodal activa.
Q. Flujo de potencia nodal reactiva.
V, Magnitud de voltaje nodal.
yk Admitancia primitiva serie.
m
—shunt Admitancia primitiva en derivacion.
km
z Vector de mediciones fisicas.
7 Vector de mediciones estimadas.
X Vector de variables de estado.
R Vector de variables de estado estimadas.
e Vector de errores de medicion.
é Vector de errores de medicion estimados.
h Vector de ecuaciones no-lineales.
o Desviacioén estandar de las mediciones.
J(X) Funcion cuadrética de minimos cuadrados.
J (y() Suma ponderada de los cuadrados de los residuos de las mediciones.
2 Funcién de densidad de probabilidad.
p(x°) P
R-1 Matriz diagonal de covarianzas de las mediciones.
H Matriz Jacobiana del sistema.

G Matriz de ganancia.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 Introduccién

El proceso de Estimacion de Estado (EE) es la base de todos los estudios realizados en los centros de
control de energia (CCEs) ya que las mediciones fisicas que se hacen a larga distancia
irremediablemente llegan al concentrador de datos del CCE contaminadas con ruido aleatorio. Esto
se debe al tiempo que tarda en llegar la informacion a su destino, asi como la interferencia en las
telecomunicaciones, ademas de la imprecisién de los instrumentos de medicion utilizados. Por ello
los datos recopilados por el CCE no pueden ser utilizados directamente, es por esto que el estado del
sistema debe ser estimado reduciendo el error al maximo. Lo anterior se logra utilizando alguna de
las técnicas de optimizacion existentes, en este caso se utilizo la técnica de minimos cuadrados
ponderados (MCP) [1], [2], [3].

En la actualidad, los sistemas eléctricos de potencia (SEPS) se encuentran en un proceso de transicion
en donde se pretende mejorar tanto la infraestructura como las aplicaciones de los CCEs, para poder
operar y controlar las redes eléctricas de una manera mas eficiente y confiable desde un punto de vista
de redes inteligentes [4], [5]. En este sentido, una de las aplicaciones mas importantes del proceso de
modernizacion de los CCEs existentes es el estimador de estado, donde dicha innovacion consiste en
la integracion de unidades de medicion fasorial (PMUs por sus siglas en Ingles) a los esquemas de
medicion existentes. Esto permite considerar en forma sincronizada mediciones fasoriales de
secuencia positiva de voltaje y de corriente en los esquemas de medicién utilizados en los estimadores
de estado. Los PMUs son potentes dispositivos sincronizados en tiempo que permiten a los ingenieros
y operadores de sistemas de potencia monitorear la operacion de redes eléctricas en tiempo real. La
exactitud de los PMUs junto con su capacidad de sincronizacion ha impulsado avances exitosos en

diferentes aplicaciones de redes eléctricas [5].

En este trabajo de tesis se presenta la formulacion de mediciones PMU en forma rectangular en
sistemas de potencia y su implementacion practica en un estimador de estado desarrollado en
MATLAB. El estimador se basa en la técnica de minimos cuadrados ponderados utilizando la funcién
Isgnonlin(...) del toolbox de optimizacion de MATLAB.



1.2 Estado del Arte

El tema de Estimacion de Estado en sistemas de potencia ha sido intensamente estudiado por muchos
investigadores en el campo de sistemas de potencia, originandose con el trabajo de Schweppe en los
60’s [6]-[11]. A partir de este trabajo, ha habido un desarrollo importante en esta area reportado en
numerosos articulos y libros, por ejemplo [1], [12]-[18]. Los algoritmos de minimos cuadrados
ponderados y sus variantes siguen siendo las técnicas dominantes en la practica, con la mayor
aportacion de trabajo en el campo de estimacion de estado.

Es notable la cantidad de métodos basados en minimos cuadrados, por ejemplo, ecuaciones normales
con técnicas de flujos de potencia desacoplado rapido [19] y [20], el método de Peters y Wilkinson
[13], el método de la transformacion ortogonal [21] y [22], el método de la matriz aumentada de
Hatchtel’s [12] y [17], y el método hibrido [15]. Holten da un resumen de la comparacion de los
algoritmos usados mas cominmente [14]. El objetivo de este trabajo es implementar la teoria de los
dispositivos PMU dentro de un algoritmo de Estimacion de Estado en estado estable.

1.3 Justificacion y Motivacion

En la actualidad, los SEPs constantemente sufren cambios debido a la integracién de novedosos
componentes de sistemas de potencia como dispositivos FACTS, las diferentes tecnologias de
energias renovables y las tecnologias de medicidn avanzadas, etc. Por tal motivo, cada vez se vuelve
mas necesario contar con las herramientas adecuadas para poder analizar el efecto de dichos
componentes dentro de la variedad de redes eléctricas existentes hoy en dia. Es decir, es necesario
contar con programas digitales que permitan la rapida incorporacion de nuevas tecnologias dentro de
los estudios que se llevan a cabo en los CCEs, para garantizar la operacion seguray el control eficiente
de los SEPs. En este sentido, el software utilizado en las areas de operacién y control de los SEPs,
tanto en la industria eléctrica como en investigacion, debe ser desarrollado de forma eficiente y 6ptima
para poder probar rapida y extensivamente modelos innovadores de componentes que puedan ser
desarrollados en el futuro, y de esta manera conocer las ventajas y desventajas que caracterizan el

desempefio de cada uno de ellos.

La Estimacion de Estado es uno de los analisis mas importantes y necesarios que se realizan dentro
de la industria eléctrica. En esta exigencia nace la necesidad de implementar las tecnologias de
medicién méas avanzadas que existen en el mercado, que permitan mejorar la capacidad de operacion
y seguridad de los SEPs, asi como optimizar el funcionamiento, la eficiencia y el rendimiento de los

programas digitales de andlisis.



1.4 Objetivos
Los objetivos de esta tesis son:

= Formular un esquema de medicion hibrido (mediciones SCADA y mediciones PMU)
adecuado para un algoritmo de estimacién de estado basado en el método de MCP.

= Desarrollar la metodologia para implementar un modelo matemético del dispositivo PMU
dentro del algoritmo de Estimacion de Estado de MCP.

= Verificar el desempefio del algoritmo de MCP utilizando dispositivos PMU.

= Verificar el desempefio del esquema de medicion hibrido dentro del algoritmo de Estimacion
de Estado.

1.5 Estructura de la Tesis

El Capitulo 1 lo constituye la presente introduccion. EIl resto de la tesis consta de 4 capitulos los

cuales son brevemente descritos a continuacion:

En el Capitulo 2 se presenta una introduccion al analisis de EE y se hace una comparacién de las
ventajas y desventajas que existen entre las técnicas de estimacion de estado y flujos de potencia. Se
desarrolla la formulacion del problema de EE mediante el método de minimos cuadrados ponderados.
Describe el planteamiento para la solucion del problema de EE mediante el método de MCP. Presenta
el algoritmo de deteccion e identificacion de errores gruesos. Muestra la descripcion general de las
funciones elements(...) y Isqnonlin(...) utilizadas para la implementacion practica del programa

digital del estimador de estado.

En el Capitulo 3 se presenta una introduccion a la teoria de los dispositivos PMU como elementos
novedosos y con algunas virtudes que brindan mas eficiencia a la EE y en general a la seguridad de
los sistemas de potencia. Se describe el planteamiento del problema de EE con dispositivos PMU.
Asi mismo, se presenta el modelo fisico y matematico del dispositivo implementado asi como su

operacion en el algoritmo de EE.

En el Capitulo 4 se presentan las simulaciones de las redes de prueba, la comparativa de los resultados

obtenidos de los casos de estudio utilizados y sus conclusiones.

En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones generales, aportaciones y trabajos futuros que se
llevaran a cabo para continuar con el fortalecimiento de la linea de investigacion en que se desarrolla

este proyecto.



CAPITULO 2

ESTIMACION DE ESTADO

2.1 Introduccién

En los dltimos afios, la seguridad de los sistemas eléctricos de potencia (SEPS) ha cobrado gran
importancia y es una de las tareas mas importantes y dificiles de llevar a cabo por los centros de
control de energia (CCEs). Antiguamente, los SEPs eran pequefios y su control y operacion era muy
sencilla; sin embargo, debido a la extension poblacional y a la interconexion entre redes eléctricas,
los SEPs se han vuelto mas grandes y dificiles de operar. Lo anterior ha provocado una modernizacion
de las herramientas tecnologicas utilizadas en los CCEs, siendo una de éstas los sistemas de

Supervision y Control de Adquisicidn de Datos (méas conocidos por las siglas en inglés: SCADA).

La funcion de los sistemas SCADA es monitorear el estado operativo del sistema, haciendo una
recopilacion de datos relevantes mediante una red de telecomunicaciones, la cual transmite la
informacién desde el lugar donde se hacen fisicamente las lecturas de las variables de interés hasta el
centro de control. De esta manera, el operador cuenta con una base de datos en linea que le permite
tomar decisiones para controlar y asegurar la operacién del sistema. Actualmente los sistemas
SCADA se encuentran en innumerables instalaciones industriales con cierta complejidad, como

centrales nucleares, sistemas ferroviarios, gasoductos, etc.

Un gran problema de los CCEs que utilizan sistemas SCADA, es la contaminacion o el ruido
inevitable que contiene la informacién de las lecturas tomadas a distancia. Para supervisar el sistema
de transmision de energia eléctrica se utilizan mediciones de potencia activa, reactiva y voltajes
respectivamente. Estas cantidades son registradas en el CCE mediante transformadores de corriente
y de potencial (u otros mecanismos equivalentes), los cuales estan instalados en lineas,
transformadores y barras de las plantas de potencia y subestaciones del sistema. Las cantidades
analdgicas pasan a través de transductores y de convertidores de analdgico a digital, y las salidas
digitales son recibidas y procesadas para informar a los operadores acerca del estado actual del
sistema. La imprecision de los dispositivos de medicion, la interferencia que existe en los enlaces de
telecomunicacion, asi como el tiempo que tarda en llegar la informacion desde el punto de medicién

hasta el CCE, contribuyen a que cada medicidn fisica tenga asociado un error aleatorio.

El estado de un sistema de C.A. se expresa a través de las magnitudes de voltaje y los angulos de fase
nodales. El estado de un sistema de potencia no puede ser calculado en linea por medio de un estudio

convencional de flujos de potencia [23], [24], ya que este algoritmo calcula el estado del sistema



resolviendo un sistema de ecuaciones no-lineales, con incognitas, para el cual existe una solucion
factible que se ajusta a los datos de entrada. Los efectos de los errores de medicion [24], [25] en los

resultados de este algoritmo provocan las siguientes desventajas:

= Unerror en los datos nodales se vera amplificado en la solucion de flujos.

= El método carece de la habilidad de detectar, identificar y eliminar los datos erréneos.

= Ante la falta de uno o varios datos, el método se encuentra imposibilitado para realizar el

calculo.

Debido a lo anterior, en la década de los 70°s se busc6 un planteamiento matematico que permitiera
utilizar la informacion recopilada del sistema, que tuviera la habilidad de calcular el estado de un
sistema aun cuando los datos fueran erréneos, asi como proporcionar resultados con un alto nivel de
confiabilidad. Se sugirié aplicar el concepto de Estimacion de Estado, el cual ya habia sido probado
en otras areas tecnologicas [8], [9]. De esta forma se implement6 la Estimacion de Estado (EE) en los
SEPs, cuyos resultados son la base de todas las funciones que tienen que ver con el analisis de

seguridad en tiempo real de un CCE [12].

En este trabajo, el estimador de estado es desarrollado considerando el criterio estadistico de Minimos
Cuadrados Ponderados [7], donde el objetivo es minimizar la suma de los cuadrados de los residuos

ponderados de las mediciones fisicas z y las mediciones estimadas Z.

Una de las caracteristicas mas importantes y necesarias para poder realizar la Estimacion de Estado
de un SEP, es que el conjunto de mediciones disponibles sea suficiente y éstas estén geométricamente
bien distribuidas en el SEP. Cuando esto ocurre se dice que la red es observable [26], [27]. En la
Tabla 2.1 se muestra una comparacion de las caracteristicas de los algoritmos de flujos convencional

y de Estimacion de Estado.

Tabla 2.1. Estudio de Flujos vs Estimacion de Estado.

Estudio Convencional de flujos Estimacion de estados
Datos nodales Datos nodales y de rama
Solucién ajustada a los datos Solucién estimada a los datos
Siempre observable Observable por partes o totalmente
No identifica errores Identifica errores

Debido a los errores aleatorios o al ruido que contienen las mediciones, las magnitudes reales de las
mediciones fisicas nunca son conocidas, lo cual hace imposible conocer el estado verdadero de un

sistema de potencia de C.A. Ademas de estimar el estado de un sistema, un estimador debe ser capaz



de dar un nivel de certidumbre aceptable a los calculos para que estos puedan ser utilizados como una
base de datos confiable en otros estudios que se realizan en los CCEs, tales como flujos éptimos,
despacho econdmico, etc. En EE existen errores pequefios (ruido) los cuales, aunque estan presentes
en las mediciones, no afectan significativamente al estimado. Sin embargo, existen errores en las
mediciones que pueden provocar estimaciones totalmente alejadas de la realidad, estos errores son
Ilamados errores gruesos. Para verificar que el estimado del estado de un SEP sea confiable, después
de la convergencia se realiza un estudio de deteccion e identificacion de errores gruesos en las
mediciones. El proceso de deteccion e identificacion de errores gruesos esta fundamentado en las
propiedades estadisticas de las mediciones y los errores, donde los errores son considerados variables

aleatorias [28].
2.2 Formulacion del Problema

Tradicionalmente, en Estimacion de Estado se utilizan tres tipos de mediciones fisicas que son los
datos de entrada del estimador y que son procesadas para obtener el estado del sistema (voltajes
complejos en todos los nodos de la red). Estas mediciones son:

= Inyeccion de potencia nodal activa y/6 reactiva en un nodo k de la red, (Pk) y/6 (Qk )

= Flujo de potencia activa y/0 reactiva en terminales de un elemento de transmision, (Pkm) y/o

(Qun)-
» Magnitud de voltaje en un nodo K, (Vk )
Las mediciones estimadas de un sistema de potencia de C.A. son calculadas por medio de funciones,
generalmente no lineales, dadas por las ecuaciones de flujos de potencia de un SEP. Entonces cada
medicion fisica estd relacionada o representada por una ecuacion de potencia. De ésta forma se
calculan los errores en los datos medidos, para asi obtener un indice que permita valorar la

confiabilidad del estimado calculado.
2.2.1 Medicion de Flujo de Potencia en Linea de Transmision

Las ecuaciones que representan la potencia activa y reactiva fluyendo a través de una linea de

transmision se derivan de la Figura 2.1.
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Figura 2.1. Modelo 7 de una linea de transmision.

Estas ecuaciones representan las mediciones estimadas calculadas durante el proceso de estimacion
de estado. Las ecuaciones son desarrolladas en forma polar para facilitar el manejo de numeros

complejos desde el punto de vista de programacion.

Aplicando la ley de corrientes de Kirchhoff a los nodos k y m de la Figura 2.1, se obtienen las

corrientes complejas de la linea de transmision

Tkm = ykm (Ek —En )+ yfr;”"tEk (2.1)
Tk =¥, (En —Ed)+y™"Es 2.2)

7/ —shunt . . L . . ., . .
donde Yim Y Y, SON lasadmitancias primitivas serie y derivacion respectivamente, de la linea de

transmision. Las Ecuaciones (2.1) y (2.2) pueden ser expresadas como

—shunt

L = (Vi + Y2 B = Yy Em 2.3)

Tk ==Y Bk + (Y + V" JEm (2.4)

Estas ecuaciones pueden expresarse en funcion de las admitancias complejas nodales de la red (Y) en

base a las siguientes convenciones:

—shunt

Yo * Yien =Y =Gy + jBy (2.5)
~Yin =Y =Gy, + By, (2.6)
~ Y =Yk =Gy + By (2.7)
Ve Yo =Ymn =Gy + By, 28)
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de tal manera, las Ecuaciones (2.3) y (2.4) son
ITim =Y Ek +YmEm (2.9)
ka :?mkEk +?mmEm (210)

Las ecuaciones de flujos de potencia compleja en terminales de linea son
Sin =P, + jQ,, = Ex lm (2.11)
Smk=P_, +jQu, =Emlm (2.12)
Sustituyendo (2.9) y (2.10) en (2.11) y (2.12) respectivamente, se tienen las siguientes ecuaciones
P+ jQu =EkYi +EkEnY (2.13)
P+ iQue = EnExYmk + EnY mn (2.14)

Considerando Ex =V, &% y Em =V _e'™ y sustituyendo en (2.13) y (2.14) se obtiene

P+ Qun = Vi (G = 1By )+ ViV Gy — 1B "4 (215)
Posc+ Qe =Vig (G = By} +V,V, (G — 1B, e (216)

donde
el — cogg, -4, )+ jsin(g, -6, 2.17)

Desarrollando (2.15) y (2.16) y separando las partes real e imaginaria, se obtienen las ecuaciones de

flujos de potencia activa y reactiva de una linea de transmision.

P, =VG, +VV._ {G,, cos6, -0, )+B,,sin(6, -6, )} (2.18)
Q,, =-V,’B, +V,V._{G,,sin(6, -6, )-B,, coslg, -6, )} (2.19)
P.=VG, +VVI{G, codd, -6, )+B,,sin@, -6, ) (2.20)
Q. =-V?B, +V.V{G,sin(6, -6,)-B, codd, -6, (2.21)

Las ecuaciones (2.18) a (2.21) representan las magnitudes calculadas de las cuatro posibles

mediciones de flujos de potencia, a través de una linea de transmision.



2.2.2 Medicidn de Flujo de Potencia en Transformador

Con el fin de ser capaces de simular redes eléctricas con transformadores que tienen cambiadores de
tap fuera del nominal, tanto en el lado primario como en el secundario, el transformador de dos
devanados es modelado con taps complejos en ambos devanados. La rama de magnetizacion no lineal
en condiciones saturadas también se considera en el modelo para tener en cuenta las pérdidas en el
nucleo. ElI modelo es representado esquematicamente en la Figura 2.2 (a) mientras que en la Figura

2.2 (b) se muestra el circuito equivalente.

v, v,
R, X, X, R
I, _,..l__\/v\_rrn_§| |g_rwm_\/\/\_+,[_ I,
(

a)

(b)

Figura 2.2. Transformador de dos devanados.
(a) Representacion esquematica. (b) Circuito equivalente.

El modelo matematico del transformador de dos devanados (2.22) esta dado por una matriz

equivalente que modela al transformador correctamente conservando solo los nodos externos Py S
|:IP:| :|:(GPP GPSJ+ j(BPP BPS }:||:VP:| (2.22)
I S GSP GSS BSP BSS VS

F1(U? + R1)+ F2R2
Cre =y o (2.23)

donde

_ FIR2-F2(U? +R1)

2.24
F1* + F2? (224

Bep
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F1(T.? + R3)+ F2R4

Ggs = 2.25
* F12 4 F2? (2.29)
F1R4—F2(T +R3)
B = v 2.26
% F12 + F2? (2.26)
T.U (Flco +F2sin
GPS —__ Vv v( Fig(p-ll-)l:zz ((01)) (227)
TU (F2co + F1sin
5 Flsz(ill)ZZZ o) (2.28)
GSP — _TVUV(F]'CIS?-(Z¢2)+ IEZSIn(goz )) (229)
+F2
T.U, (F2coslg, )+ Flsin
By = 1 Flz((izl)zzz (0:) (2.30)
F1=T/R; +U/R, + R,y (2.31)
F2=T Xs+U;Xp + Xoq (2.32)
Reql:(RPRs_XPXS)GO_(RPXS_RSXP)BO (2.33)
Xe =(RoRs = X, X5 )By +(Ro X5 — Rg X, )Gy (2.34)
R1=R.G, - XB, (2.35)
R2=RB, - XG, (2.36)

Las ecuaciones de flujo de potencia en el lado primario del transformador de dos devanados son
Pos =VZGpp +V, Vs {Gpg COSG, — 6, )+ By sin(6, — 6, )} (2.37)
Qps = _VP2 Bep +VpVs {GPS sin (‘9P — 0 )_ Bps COS(HP — 0 )} (2.38)

Las expresiones para el lado secundario se obtienen directamente intercambiando los subindices P y

S.

2.2.3. Medicidn de Inyeccion de Potencia Nodal

La derivacion de la ecuacion que representa la medicion de inyeccion de flujo de potencia en un nodo
k se puede simplificar considerando el hecho de que es la sumatoria de las potencias que estan

fluyendo a través de cada componente de transmision | conectado al nodo k , es decir



P => P, (2.39)

lek

Q=>.Qq (2.40)

lek

Esta medicion se realiza al tomar como datos la potencia de generacion y carga, cuya resta es
equivalente a la potencia nodal inyectada.

En las ecuaciones (2.39) y (2.40) se utilizan los términos P, y Q,, en lugar de las ecuaciones de
flujo (2.18) y (2.19) con el fin de considerar el caso en que existan 2 0 méas lineas en paralelo entre

los nodos k y m, como se puede observar en la Figura 2.3.

k
P / m

B

k-3

NG

Figura 2.3. Inyeccién de potencia en el nodo k.

2.2.4. Medicion de Magnitud de Voltaje Nodal

Cuando se tiene una medicidn de voltaje, la ecuacion correspondiente es Gnicamente la magnitud de

voltaje del nodo en cuestién, es decir
V, =V, (2.41)

2.3. Planteamiento del Problema Mediante Minimos Cuadrados Ponderados

La medicion fisica junto con su error acumulado se modela de la siguiente manera:
z=h(x)+e (2.42)

donde
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z: vector del conjunto de mediciones fisicas de dimension Nm.

x: vector de las variables de estado de dimension Ns.

h: relacion matematica entre las mediciones y variables de estado (6 vector de funciones no
lineales) de dimension Nm .

e: vector de errores acumulados a las mediciones fisicas de dimension Nm .
Reordenando (2.42)
e=z-h(x) (2.43)

Como el estado verdadero x no se conoce, se utiliza el estimado X para evaluar la funcion cuadréatica
del método con el error estimado. Por simplicidad, se usara x para el estimado, es decir x = X.

La funcion cuadratica de Minimos Cuadrados Ponderados que debe ser minimizada es,
J(x)=(z=h(x))" -W™-(z=h(x)) (2.44)

donde W1 es una matriz de ponderacion, cuyos elementos son los reciprocos de las varianzas de
error de las mediciones correspondientes ajz. Los valores de o son las desviaciones estandar de los

errores de medicion y se encuentran asociados con la precision de los instrumentos de medicién.

(1
2
“1

1
o
W -~ = o5

1
oh |
En estimacion de sistemas no-lineales esta matriz se denomina R~1.

Minimizando la Ecuacion (2.44) se tiene

a"ax@) — H'W(z—h(x))=0 (2.45)

donde H es la matriz Jacobiana (2.46) de las funciones no-lineales.



[oh, oh,

0%, a
poh_|oh ohy (2.46)
oX | 0%, OX,

Una aproximacion de ler. orden de las funciones no lineales h(x) puede ser obtenida por la expansion

en series de Taylor

©
oh
x© =

h(x) = h(x© )+ A >

(2.47)

donde Ax(® = x( — x(® representa la correccion del vector de estados, siendo x™ el nuevo valor

de estado calculado y x(© el valor anterior calculado en cada iteracion.
[HTR™*H JAx = HTR*(z—h(x)) (2.48)

Debido a que h(x) es un vector de ecuaciones no-lineales de un sistema de potencia de C.A., (2.48)

es calculada en cada iteracion para AX cémo se hace en un estudio de flujos de potencia convencional.
Al final de cada iteracion la solucién es actualizada como en (2.49), hasta que el maximo incremento

absoluto de una variable de estado sea menor que una tolerancia determinada, es decir

MAXﬂAﬁDsg.

X = x* + AxK (2.49)

El perfil de voltaje plano es generalmente utilizado como condicion inicial para el algoritmo, donde

los angulos de voltaje son cero (radianes) y las magnitudes de voltaje son uno por unidad (pu).

En la Figura 2.4 se muestra el algoritmo en el que se basa un programa de computadora para la
solucién de estimacion de estado de un sistema de potencia de C.A. por medio del método Newton-
Gauss. Los valores de las condiciones iniciales de las variables de estado x=x°, asi como los
calculados en cada iteracion en el algoritmo representado por el diagrama de bloques en la Figura 2.4

son siempre valores estimados.



INICIO

Leer mediciones z;

Poner condiciones

. _ .0
iniciales x = Xx
# l

Calcular (z — h(x))

v

Calcular matriz H
en funcion de x

v
Calcular matriz |_H TR™ H]

Resolver para Ax

[H'R™HT'Ax = H'R™'[z = h(x)]
v

Calcular MAX (Ax; )
i=1 Ns

<MAX (At',|)<£>s—]> -
[0

Actualizar x:
X = x4 AX

Figura 2.4. Algoritmo para la Estimacion de Estado.

La Figura 2.5 muestra el algoritmo representado por el diagrama de bloques en el cual se puede
apreciar el desarrollo de una funcién general que calcula el vector de errores de medicion ponderados.
La funcién elements, que calcula el vector de errores de medicién y los pondera, es dada como
argumento a la funcion Isgnonlin, la cual se encarga de estimar el estado de la red mediante la
busqueda de un minimo basada en la técnica de MCP. La funcion Isgnonlin internamente da solucion
al problema de minimizacién éptima formulado. Por tanto, su uso reduce en gran medida el esfuerzo

de programacion y el tiempo invertido en el desarrollo y actualizacion de estimadores de estado.
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INICIO

O

[ Leer mediciones SCADA y PMU ]

s

Establecer condiciones iniciales
0

=

gi

Calcular (Zi_h;'(x)>

-

Utilizar funcion Isgnonlin
(elements(...)X0,Ib,ub,options)

-

FIN

Figura 2.5. Algoritmo para la Estimacion de Estado con funcién Isgnonlin.
2.4. La Matriz Jacobiana [H]

En EE un &ngulo de fase de alguno de los nodos en la red es utilizado como referencia para el ajuste
de las variables de estado [28]. Para esto, cualquier angulo de fase de la red puede ser tomado como

referencia. De tal manera, el nimero de variables de estado de cualquier sistema a estimar es

Ns = (2>< Nb —1), donde Nb es el nimero de nodos del sistema.

En EE es muy comin encontrar mediciones erréneas de tal manera que es necesario que un sistema
gue va a ser estimado sea altamente redundante. Un sistema altamente redundante es aquel en el que
se tiene un nimero mucho mayor de mediciones que de variables de estado; a esta diferencia se le
Illama grados de libertad del sistema. Cuando se tiene una alta redundancia en un sistema y la

colocacion de las mediciones permite que el sistema sea completamente observable, se forma una
matriz Jacobiana [H] rectangular logrando asi que la matriz de ganancia [HT}N’l[H] sea no

singular [28] y [29]. Lo anterior aumenta la capacidad de poder estimar todas las variables de estado
del sistema. Sin embargo, una matriz de ganancia de un sistema altamente redundante puede ser

singular en el caso en que exista un nodo que no tenga mediciones en él 6 en sus vecindades.



Considerando Nm como el nimero de lecturas tomadas del sistema y NS como el nimero de
variables de estado de la red, las dimensiones de la matriz [H] son (Nm X NS). Existen tres tipos de
sistemas segUn las dimensiones de [H ] Cuando (Nm> Ns) la matriz [H] es rectangular, es decir,

que el sistema es sobre determinado y se utiliza (2.48) para obtener la solucion. Cuando el nimero de
mediciones es igual al ndmero de variables de estado (Nm=Ns), se dice que el sistema es
completamente determinado y que el sistema carece de redundancia. En este caso, se tiene una matriz
Jacobiana cuadrada y (2.48) se reduce a (2.50). En este caso la matriz de covarianzas R~ no causa
efecto; todas las mediciones fisicas se utilizan directamente (aun cuando sean erroneas). Si cualquier
medicion se pierde, el sistema no podré ser resuelto. En este caso la solucién se reduce a una solucion

ajustada a los datos.

Ax =H™(z-h(x)) (2.50)

El tercer tipo de sistema es indeterminado, donde el nimero de variables de estado es mayor que el

nimero de mediciones (Nm < Ns), esto implica que no existe solucion unica para el problema. En

este caso se pueden utilizar multiplicadores lagrangeanos para solucionar el sistema obteniéndose
(2.51) [22].

Ax =[HHT [* (2= h(x)) (2.51)
En este trabajo se considera solo el caso de sistemas sobredeterminados.
2.4.1 Elementos Jacobianos de Mediciones de Flujo de Potencia

Las ecuaciones de los elementos de la matriz Jacobiana correspondientes a mediciones de flujos de
potencia en terminales de una linea, se obtienen derivando (2.18) y (2.19) respecto a las variables de
estado de los nodos en terminales de la linea. Las ecuaciones de los elementos Jacobianos asociados

a las mediciones de flujos de potencia activa y reactiva son

P,

= =VV.(-G,,sin(6, -8, )+B,,cos6, —6,) (2.52)
k
ZF;““ =V.V. (G,,sin(6, -6, )-B,,cosd, —6,)) (2.53)
P,

Vi

\;m =G, +V,V, (G, cos6, -6, )+B,,sin(6, -4,) (2.54)

k



oP,

. avk: =V.V. (G,, cosd, —8,)+B,,sin(6, —6,)) (2.55)
%Qekm ~VV_ (G, cos(6, -0 )+B,. sin(d, -0, )) (2.56)
’
aaQekm =V,V, (-G, cosld, -6, )-B,, sin(6, -6, )) (2.57)
V, Qun _ ~V?2B, +VV, (G, sin(6, — 6, )-B,, cosd, —6,)) (2.58)
’
A Z?/km =V.V.(G,,sin(6, -6, )-B,,cos6, —8,) (2.59)

m

Suponiendo que se tienen las mediciones de flujo de potencia activa y reactiva del nodo k al m, los
elementos que aportan estas mediciones al Jacobiano completo del sistema se muestran en la Figura
2.6.

% On Vi Vi Vim /Vim
oPR, oR,
~km Pem v, __km PFem
a0 . kv Vim 5,
k 06m k Nnm
Qym Qum v, Qym v Qum
20, 36m Ny ™ Vi

Figura 2.6. Contribucion de las mediciones de flujos de potencia a la matriz Jacobiana.

2.4.2. Elementos Jacobianos de Mediciones de Inyeccidon de Potencia

Las ecuaciones de los elementos del Jacobiano que corresponden a las mediciones de inyeccién de
potencia activa y reactiva en un nodo, son obtenidas de manera similar a (2.39) y (2.40) para las
inyecciones de potencia nodal. Las derivadas de las inyecciones de potencia nodal en el nodo k
respecto a 6, 6 V;, son las sumatorias de las derivadas de flujos de potencia de todos los componentes
conectados al nodo k.
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(2.60)

(2.61)

(2.62)

(2.63)

Suponiendo que la inyeccidn de potencia activa y reactiva en el nodo k ésta siendo medido, los

elementos que aportan estas dos mediciones de potencia nodal al Jacobiano se muestran graficamente

en la Figura 2.7. La Figura 2.8 sirve de apoyo para formar el Jacobiano de la Figura 2.7.

O Om Vi 'k Vi’V Vin /Vim
P oP P P
ale(rm aelr( ! 0 Vi a\ljm Yk avkI 0 0
k96 K K
Qum . Qam ,,
20 o0 0 Yk oy, o, kv 0 0
k k K K

Figura 2.7. Contribucion de las mediciones de inyeccion de potencia activa y reactiva al Jacobiano.

)

k

Figura 2.8. Sistema de 3 nodos.

m

N\

2.4.3 Elementos Jacobianos de Mediciones de Voltaje en la Matriz

Jacobiana

Las mediciones de voltaje unicamente introducen un elemento en el Jacobiano. El elemento para una

medicion de la magnitud de voltaje en el nodo, se calcula con (2.64).



oV,

—k=v 2.64
oy, K (2.64)

La contribucion al Jacobiano de esta medicion esta representada en la Figura 2.9.

O 9 Om Vi 'Yk Y Vim /Vim
oV,
v, _ K
0 0 0 K ov, 0 0

Figura 2.9. Contribucion de una medicion de voltaje a la matriz Jacobiana.

2.5 Estructura y Formacion de [H]

La formacién de los elementos Jacobianos y su colocacion en la matriz Jacobiana depende del tipo
de mediciones tomadas y de la localizacion de estas en un sistema. En la Seccion 2.2 se presentaron
los tipos de medicion para EE convencional de un sistema de potencia de C.A. Las dimensiones de
[H], estan dadas por la cantidad de mediciones disponibles y dos veces el nimero de nodos menos

un angulo de referencia, es decir (Nmx (2x Nb—1)).

La estructura de [H] se encuentra relacionada directamente con el orden de acomodo que se elija para
las mediciones en el vector z. A cada fila del vector de mediciones le corresponde una fila en la matriz
Jacobiana. La estructura del vector de mediciones para un sistema completo de mediciones es el

mostrado en la Figura 2.10.

L R
: N inyecciones de flujo P,
ZN PN
ZN+1 Ql
: : N inyecciones de flujo Q,
ZZN QN
ZZT‘” ka' 2B flujos de linea
' ‘ R + R
Z2N+2B F>Ik




Lon+2B41 Qu 2B flujos de linea
: : Qu +Qu
= ZZN +4B = Qlk
Z2N 4B+1 Vl 1 1
4B+ . N magnitudes de voltaje
: : v,
Z3N+4B VN
Z3nsapin P, i
. 9 2T flujos en transformador
Py + Py
ZyN apeaT Pi
z i .
N +4Br2T+1 Qk‘ 2T flujos en transformador
ij +ij
L3N 1aBar ij

Figura 2.10. Vector de mediciones.

La matriz Jacobiana correspondiente al vector de mediciones esta representada por la Figura 2.11. En
la parte superior de [H] se puede observar que no existe una columna para el &ngulo de referencia 6,
mientras que la columna respecto a la magnitud V; si existe, ya que esta es una variable libre. En el
bloque izquierdo correspondiente a las magnitudes de voltaje todos los elementos son cero, ya que
las mediciones de magnitud de voltaje no dependen explicitamente de su angulo. El blogue de la
derecha de las magnitudes de voltaje esta formado por el cambio de las magnitudes de voltaje de cada

medicion de este tipo respecto a su propio voltaje.

Vi VY,

6, 6, ... 6, vV, V, TV,

L B Vs

6, 20, A "oV,

Ry PR Vlﬂ A Ry N inyecciones de flujo P,
6, a0, A oV,

T B R

a0, a0, LoV, "oV,

Ry R VaQN LV 9Qy N inyecciones de flujo Q,
a0, 26, LoV, " ov,




6, a6, KoV, ey o8 fluios deli

R R oR, R, os e s

—h R Ly kL y Ik P +P

20, a6, v, v, Wk

Qe Ry Ry

a0, 6, “ oV, LoV, _

H= aQ, 2Q, oQ, oQ, 2B flujos de linea
26, 20 oV, v, Qu+Qu
0 V,
0 v, . .
N magnitudes de voltaje
0 V, Vi

Ry Ry Ry Ry

0 o | Vg v Vize
2T flujos en transformador

Pre A YA Vi P, +P,

a0, 00, “ 00, ' 00, e

anj anj v anj v anj

= =)y, Y

06, 00, 06, 00, 2T flujos en transformador

R Q) oy Qe oy D Q;+Qy

a0, 00, “ 00, " 00,

Figura 2.11. Estructura tipica de la matriz Jacobiana en Estimacién de Estado.
2.6 Observabilidad

Una de las condiciones para que se puedan estimar todos los estados de un sistema, es que el sistema
sea completamente observable. Un sistema completamente observable es aquel en el que la cantidad
de mediciones disponibles, asi como la distribucion geogréafica de estas, permite estimar todos los
estados del sistema [26] y [27]. En un algoritmo de EE se puede detectar si el sistema es observable,
determinando si el producto matricial [HT R~1H], conocido como la matriz de ganancia G y dada por

(2.48), es no singular.

Un sistema puede ser sobre determinado pero aun asi ser inobservable, tal como se muestra en la
Figura 2.10.
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Figura 2.12. Sistema de 4 nodos con 11 mediciones.

I Medicidn de inyeccion nodal de potencia activa y reactiva
F Medicion de flujo de potencia activa y reactiva

V Medicién de magnitud de voltaje

Debe observarse que aunque el sistema es redundante, en el nodo 1 no existe ninguna medicion.
Ademas no hay medicion de flujo en la linea conectada entre los nodos 1 y 2, de manera que el voltaje
complejo en el nodo 1 no puede ser calculado. Como no existe cambio en las mediciones disponibles
respecto a los estados de este nodo, sus columnas en la matriz H son nulas. Esto provoca que la matriz

de ganancia G sea singular y se tenga un sistema redundante pero inobservable.

En la practica, los sistemas de monitoreo colocados de tal manera que el SEP sea observable utilizan
una gran cantidad de medidores. Cuando se encuentran mediciones erréneas durante el proceso de
estimacion, un algoritmo de identificacion de error elimina tales mediciones como se describe en la
siguiente seccion. Estos errores pueden reducir el nivel de redundancia hasta el punto en que el
sistema se vuelva inobservable, este es un motivo mas para tratar que el sistema tenga suficientes

mediciones y estén perfectamente distribuidas.

2.7 Deteccion e Identificacion de Datos Errdneos

Considerando que las mediciones fisicas utilizadas como datos de entrada en el proceso de estimacion
tienen un error asociado, es necesario saber que tan confiable es el estimado. Errores significativos
en estos datos pueden ocasionar que el estimado calculado sea altamente deficiente, es por eso que
debe realizarse una evaluacion de la calidad del resultado de la estimacion. Un estimador de estado
completo tiene que contar con un algoritmo de deteccién e identificacion de mediciones erroneas
[10], [11], [19] vy [30]. Cuando este algoritmo detecta e identifica mediciones anémalas, debe

eliminarlas del proceso y volver a estimar hasta que no se detecten mas errores gruesos.



El algoritmo de deteccion e identificacidn de errores gruesos esta basado en dos pruebas estadisticas
[28], [31] vy [32], conocidas como la prueba Chi-Cuadrada ()(,%}a) y la prueba del méaximo residuo

normalizado r™V.

2.7.1 Propiedades Estadisticas de las Mediciones

Debido a que las mediciones son tomadas repetitivamente durante un determinado intervalo de
tiempo, estas contienen ciertas propiedades estadisticas las cuales permiten estimar el valor verdadero
de las variables de estado de un sistema. Si se grafican todas las lecturas tomadas a una variable en
un intervalo de tiempo, a medida que el nimero de lecturas aumente hacia infinito se ira formando
una curva continua. A esta curva se le conoce como funcion de densidad de probabilidad normal o
gaussiana, la cual esta representada por (2.65), mientras que su grafica se puede observar en la Figura
2.13.

FDP() = L gz@ (2.65)

prob(a <n <b)

f | | | I
-30 20 -0 0 o 20 3o

Figura 2.13. Funcidn de densidad de probabilidad gaussiana estandar FDP (7).
La variable aleatoria gaussiana es # y representa el error acumulado en la medicion con media cero.

La probabilidad de que » tome valores entre los puntos a y b estd dada por el &rea bajo la curva desde
a hasta b [28], [33] y [34], y esta &rea es calculada por (2.66).

b 34
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El &rea total bajo la curva entre —co y 400 es igual a 1, esto representa el 100% de probabilidad de

que 7 caiga dentro dela curva de la FDP(7) .

El &rea bajo la curva de la FDP(7) se distribuye como sigue: 68% dentro de los limites +a de 7,

95% dentro de los limites +20 de #, 99% dentro de los limites +3c de #. Cuando # cae fuera de
estos limites se considera que en las variables aleatorias existen errores gruesos. De esta manera se
utilizan las propiedades estadisticas de los errores aleatorios correspondientes a las mediciones para
los procesos de deteccion e identificacion de mediciones erroneas.

2.7.2 Deteccion de Error

Cuando se ha calculado el vector de estados estimados, se realiza una prueba para saber qué tan
confiables son estos resultados. La Chi-Cuadrada ()(,%la) es una prueba estadistica que utiliza los
residuos estimados &; como variables aleatorias. En la teoria estadistica se muestra que si una variable,
como en este caso é;, tiene distribucién normal estandar, entonces éiz tiene la distribucion Chi-
Cuadrada [33] y [34]. En la Figura 2.14 se muestra esta distribucion. En base a la Figura 2.14, la
prueba Chi-Cuadrada es realizada y representada por (2.67)

prob(J (%)< ;(f’a): 1-a) (2.67)

donde

J (X): suma ponderada de los cuadrados de los residuos de las mediciones.
;(kzya > valor limite o umbral de la distribucion Chi-Cuadrada, k y o son el nimero de grados

de libertad y a es el nivel de significancia respectivamente.



p( ,1/2) para k grados de libertad

Area (1-a)
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Figura 2.14. Funcion de densidad de probabilidad p(;(z) de la distribucion Chi-Cuadrada ;(kz,a para
(k <30).

Los grados de libertad estan dados por k = Nm — Ns donde Nm es el niUmero de mediciones y Ns

es el numero de estados del sistema.

La distribucion Chi-Cuadrada se encuentra dividida en dos areas, donde el area a representa la
probabilidad de que J () exceda el valor limite x£ ., mientras que (1 — «) representa la probabilidad
de que /(&) sea menor que yi .. La distribucién Chi-Cuadrada de la Figura 2.14 es asimétrica para
(k < 30) , mientras que para (k > 30) la distribucion Chi-Cuadrada se asemeja a una distribucion

normal.

El valor )(,%_a para (k > 30), que es comudn en grandes sistemas de potencia, puede ser calculado en

forma aproximada por (2.68).
Zkz,a ~ ;(za + /2K —1)2 (2.68)

donde los valores tipicos de z, se muestran en la Tabla 2.2 [35].

El valor limite para (k < 30) se determina de la Tabla 2.3, donde se encuentran los valores tabulados

en base a los valores k y o requeridos.

El valor o es seleccionado en base al nivel de significancia requerido.
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Tabla 2.2. Valores tipicos de z,.

Z,

7, =-z, a=— e
2 =,
l—a | 090 0925 ] 095 | 0.975] 0.99 | 0.995 ] 0.999 | 0.9995
Z, 1.282 ] 1.44 | 1.645 ] 1.967 | 2.326 | 2.576 | 3.09 | 3.291
Tabla 2.3. Valores de x7 ;.

k (1-a)
0.005 ] 0.01 | 0.025 | 0.05 0.1 0.9 095 10975 ] 0.99 | 0.995
1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.02 | 2.71 3.0 5.02 | 6.63 7.88
2 1001 ]0.02] 005 ] 0.10 | 021 | 461 | 599 | 7.38 | 9.21 | 10.60
3 0.07 10.11 ] 022 | 0.35 | 0.58 | 6.25 | 7.81 935 | 11.34 | 12.84
4 1 021 03 ] 048 | 0.71 1.06 | 7.78 | 949 | 11.14 | 13.28 | 14.86
5 1041 055 083 | L.15 ] 1.61 | 924 | 11.07 | 12.83 ] 15.09 | 16.75
6 | 0.68 | 0.87 ] 1.24 1.64 | 2.20 | 10.64 | 12.59 | 1445 | 16.81 | 18.55
7 099 | 1.24] 1.69 | 2.17 | 2.83 | 12.02 ] 14.07 ] 16.01 | 18.48 | 20.28
8 134 1 1.65)] 2.18 | 2.73 | 349 | 13.36 ] 15.51 | 17.53 | 20.09 | 21.96
9 1.73 12.09] 270 | 3.33 | 4.17 | 14.68 | 1692 ] 19.02 | 21.67 | 23.59
10 | 2.16 | 2.56 | 3.25 3.94 | 487 | 1599 | 1831 | 2048 | 23.21 | 25.19
12 ] 3.07 | 3.57] 440 | 523 | 6.30 | 18.55] 21.03 | 23.34 | 26.22 | 28.30
14 | 4.07 | 4.66 | 5.63 6.57 | 7.79 | 21.06 | 23.68 | 26.12 | 29.14 | 31.32
16 | 5.14 | 5.81 ] 6.91 7.96 | 9.31 | 23.54 | 26.30 | 28.85 | 32.00 | 34.27
18 ] 6.26 | 7.01 | 8.23 | 9.39 | 10.86 | 25.99 | 28.87 | 31.53 | 34.81 | 37.16
20 ] 7.43 | 8.26 | 9.59 | 10.85] 12.44 | 28.41 | 31.41 | 31.17 | 37.57 | 40.00
221 8.60 1950 11.0 12.3 14.0 | 30.8 | 339 | 36.8 | 403 | 428
24 1 990 | 109] 124 | 13.8 | 157 | 332 | 364 | 394 | 43.0 | 45.6
26 | 11.2 | 12.2] 13.8 15.4 173 | 356 | 389 | 419 | 456 | 483
28 | 12.5 | 13.6 ] 153 16.9 189 | 379 | 413 | 445 | 483 | 51.0
30 | 13.8 | 150] 168 | 185 | 20.6 | 403 | 43.8 | 47.0 | 50.9 | 53.7

El procedimiento para detectar errores en las mediciones mediante la prueba Chi-cuadrada es el

siguiente:

1. Seestima el estado del sistema X mediante (2.48) y (2.49).

2. Se calculan los residuos estimados

e =2-2

(2.69)
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donde 2, = h,(X).

3. Se evalla la funcion de minimos cuadrados ponderados

Nm ez

I(x)=> " (2.70)

i=1 Gi

4. Determinar si se cumple la siguiente desigualdad para k y o determinados
J(R)< 2, (2.71)
si (2.71) se cumple, se considera que no hay datos con errores gruesos y los estimados son
confiables.
5. Sino se cumple (2.71), entonces existe la posibilidad de que al menos haya una medicion
con error grueso. Lo siguiente a la deteccidn es identificar la medicion errnea, eliminarla y
volver a estimar hasta que se cumpla (2.71). El proceso de identificacion de errores gruesos

es descrito en la siguiente seccion.

2.7.3 ldentificaciéon de Mediciones con Error Grueso

Cuando la prueba Chi-Cuadrada ha detectado la existencia de mediciones erréneas en el estimado de
estado, otra prueba debe ser realizada para identificar la medicion o mediciones que estan
introduciendo ruido al proceso de estimacién de estado. Esta prueba se denomina prueba del maximo
residuo normalizado ", y consiste en normalizar los residuos estimados de las mediciones. La
identificacion de la medicién errénea se logra eligiendo el residuo normalizado mas grande y
eliminando la medicion correspondiente a dicho residuo del vector de mediciones disponibles en el
sistema. Una vez que se ha eliminado la medicidn errénea se realiza de nuevo el proceso de estimacién

hasta que la prueba de deteccidn de error sea negativa.

El desarrollo matematico para obtener una expresién que permita normalizar los residuos es de la

siguiente manera:
Primeramente se tiene que el error estimado es

e=z-2=2-h(x) (2.72)
sustituyendo (2.42) en (2.72) y reordenando, se tiene

e=e—H(Ax) (2.73)



donde Ax = (X — x). Ahora despejando Ax de (2.48) y sustituyendo en (2.73), se obtiene
e=[I-HG*H™R™ (2.74)

Con (2.74) y su transpuesta se puede obtener la matriz de varianza del error de medicion de la

siguiente manera
e)e) =(z-2)z-2) (2.75)
Ahora tomando el valor esperado de cada lado de (2.75), se tiene
Ele)e) |=[1 -HG*"H R ]E[ee” JI - HG'HTR ] (2.76)

donde E[ee”] =R, es decir, es igual a la matriz diagonal de varianza de las mediciones. Los
elementos fuera de la diagonal de esta matriz son cero ya que se han supuesto errores independientes.

Multiplicando R por la matriz a su derecha y después factorizando se obtiene

Ele)e) |=[t —-HG*"HR ]I —-HG*HTR]R (2.77)
La matriz es idempotente [36] y [37], por lo tanto, la matriz de varianza del error de medicion es
S=R-HG'H' (2.78)

También la matriz S es diagonal, por lo tanto, ,/S;; es la desviacion estandar. El error estimado es una

variable aleatoria gaussiana con media cero. El residuo estimado de una medicion es en realidad la

desviacion del error de la medicion
e =2 -2 (2.79)

dividiendo (2.79) entre ,/S;; se obtiene el residuo normalizado de la medicion i.

N =1 (2.80)

Aungue no hay todavia una garantia de que los errores estandarizados méas grandes siempre indiquen
las mediciones erroneas, se ha facilitado el problema de localizar los errores gruesos [28]. En la Figura
2.15 esté representado el diagrama de bloques para el algoritmo de deteccion e identificacion de

mediciones que contienen error grueso.
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Figura 2.15. Algoritmo de deteccién e identificacion de errores gruesos.

La prueba del maximo residuo normalizado no garantiza que siempre se elimine la medicion errénea,
es decir, puede darse el caso en que el residuo de una medicidn que no tenga error sea mayor que el
residuo de la medicion errénea, por eso para que esta prueba sea mas precisa es recomendable que se

tenga un gran ndmero de redundancia [19].

Otro problema que ocurre frecuentemente es la existencia de mediciones criticas las cuales son
mediciones aisladas de las deméas mediciones del sistema. Debido al aislamiento de una medicion
critica, el valor estimado es siempre igual al valor medido, lo cual hace que el residuo correspondiente
sea igual a cero [38].

2.8 Implementacién Préctica

De las Secciones 2.3 a 2.5 se puede observar, desde un punto de vista de programacion, que el
desarrollo de un estimador de estado consiste mayormente en desarrollar la programacién digital de
las funciones que permitan de manera general calcular el vector de errores de medicion (Z —h(x)), la
matriz Jacobiana de las funciones no-lineales H(x), y las operaciones matematicas para calcular la
solucion del proceso de estimacion de estado, las cuales se llevan a cabo a través de las ecuaciones
(2.48) y (2.49). Esto representa llevar a cabo un gran esfuerzo de programacion, ya que es necesario
desarrollar las funciones que formen los errores de medicion para todos los tipos de medicion
disponibles en el estimador. Ademas, se necesita programar las funciones que calculen las
contribuciones de la matriz Jacobiana correspondientes a cada tipo de medicion disponible en el
estimador. Estas funciones deben ser desarrolladas de manera general para poder estimar el estado de
cualquier red eléctrica. Todo esto hace que la programacion de estas funciones y por tanto el
desarrollo de un estimador de estado se vuelva una tarea laboriosa y compleja. Por otro lado, cuando
se quiere actualizar un estimador de estado desarrollado bajo esta filosofia, los tiempos de
programacion y validacién de resultados retardan bastante el desarrollo y obtencion de resultados de

investigacion.



En este trabajo se presenta la implementacion de un estimador de estado utilizando el Toolbox de
optimizacion de Matlab. La optimizacion se realiza utilizando la funcion Isgnonlin(...), la cual
minimiza la suma de cuadrados de los errores de medicion mediante la técnica de minimos cuadrados.
Para esto se ha desarrollado Unicamente una funcion general que calcule el vector de errores de
medicién ponderados, reduciendo grandemente el esfuerzo de programacion y el tiempo de desarrollo
del estimador de estado. Esto se debe a que la funcion Isqnonlin(...) internamente calcula la matriz
Jacobiana (H) utilizando diferencias finitas, lo cual evita el desarrollo de la programacion de H (x)
por parte del usuario. Esto a su vez permite implementar rapidamente nuevos e innovadores modelos
matematicos tanto de elementos convencionales de red y de dispositivos de control basados en
electronica de potencia, como nuevos modelos basados en innovadoras tecnologias de medicion.
Entonces es posible modernizar muy rapidamente el estimador de estado desarrollado y de la misma

manera desarrollar y obtener resultados de investigacion.

La implementacién practica del estimador de estado desarrollado se llevé a cabo mediante la
formulacioén de una funcion general denominada elements(...), cuya programacion fue desarrollada
en un archivo de Matlab llamado “elements.m”. Esta funcidn evalla y regresa en forma vectorial el
conjunto disponible de n funciones no-lineales f(x) a ser minimizado, donde x representa el vector
de estados a estimar. En este caso, el vector de funciones objetivo f(x) que se quiere minimizar es

el vector de errores e(x) de las m mediciones disponibles

fi(x) & ()
f(x)= foX) —e(x)= ezgx) (2.81)
o (X) €n (%)

La minimizacion del vector de errores e(x) de medicion se lleva a cabo mediante la funcién
predefinida Isqnonling...), la cual es una herramienta del Toolbox de optimizacién de Matlab. Esta
permite resolver problemas no-lineales de ajuste de curvas por medio de la técnica de minimizacion

de minimos cuadrados, la cual se formula de la siguiente manera
min,, | f (x)|* = min X(fl(x)2 + (X)) 4o fn(x)z) (2.82)

El algoritmo de la funcion Isqnonlin(...) implicitamente calcula la suma de los cuadrados (2.82) de
las componentes del vector de funciones calculadas en elements(...). La sintaxis de la funcion

Isgnonlin(...) se muestra a continuacion



[x, resnorm,residual,exitflag,output,Iambda,jacobian] = Isgnonlin(elements(...),x0,lb,ub,options) (2.83)
donde el vector de estados X a estimar inicia en el punto x0 y encuentra un minimo de la suma de los
cuadrados de los errores calculados en elements(...).

La Tabla 2.4 proporciona la descripcion general de los argumentos de entrada de la funcién

Isqnonlin(...), mientras que la Tabla 2.5 contiene la descripcion general de sus argumentos de salida.

Tabla 2.4. Argumentos de entrada de la funcion Isqnonlin(...).

Argumento Descripcién

Funcién definida por el usuario, la cual regresa un vector de valores de funciones objetivo

elements evaluadas en X ; en este caso es el vector de errores de medicion e(x) cuya suma de los

cuadrados es minimizada por la funcién Isqnonlin(...).

options Proporciona detalles especificos de las opciones para el proceso de optimizacion.

X0 Condicion inicial de X

Iby ub Vectores de limites inferiores y superiores de X

Tabla 2.5. Argumentos de salida de la funcion Isqnonlin(...).

Argumento Descripcién
X Regresa el vector de estados estimados (magnitudes y &ngulos de fase de voltaje)
Resnorm Regresa la sumatoria de los cuadrados de las funciones objetivo f,(X) a ser minimizadas
Residual Regresa el valor de los residuos de las funciones objetivo e(X)
Exitflag Entero identificando la razén de paro del algoritmo o condicion de salida:

1: la funcién convergi6 a una solucién X

2: el cambio en X fue menor que la tolerancia especificada

3: el cambio en el residuo fue menor que la tolerancia especificada

4: la magnitud de la direccién de busqueda fue mas pequefia que la tolerancia especificada
0: el nimero de iteraciones o nimero de evaluaciones de funcion excedido

-1: la funcién de salida terminé el algoritmo

-2: el problema es infactible: los limites Ib y ub son inconsistentes

Output Estructura conteniendo informacién acerca de la optimizacion:
Firstorderopt: medida de optimalidad de primer orden
Iterations: nimero de iteraciones requeridas

funcCount: nimero de evaluaciones de funcién

cgiterations: nimero total de PCG iterations

stepsize: desplazamiento final en X

algorithm: algoritmo de optimizacion utilizado




message: mensaje de salida

Lambda Estructura conteniendo los multiplicadores de Lagrange en la solucién X (separados por el
tipo de restriccidn): los campos son:
lower: limites inferiores Ib
upper: limites superiores up

Jacobian Regresa el Jacobiano de elements(...) en la solucion X

El argumento options permite establecer o cambiar las opciones de optimizacidn utilizando la funcion

optimoptions. La descripcion a detalle de los argumentos de esta funcion se da en la Tabla 2.6.

Tabla 2.6. Argumentos de la funcidn optimoptions.

Argumento Descripcion
Algoritmo Permite elegir el algoritmo de solucidn de preferencia para el problema de optimizacion.
Display Permite establecer el nivel de visualizacién:
o  off: sin visualizacién
e ter: visualiza la salida en cada iteracion, y da el mensaje de salida
predeterminado
e iter-detailed: visualiza la salida en cada iteracion, y da el mensaje técnico de
salida
o final (default): visualiza solo la salida final, y da el mensaje de salida por default
o final-detailed: visualiza solo la salida final, y da el mensaje técnico de salida
Maxiter Méaximo nimero de iteraciones permitido, un nimero entero positivo. El valor por default
es 400
TolFun Tolerancia de terminacion en el valor de la funcion, un escalar positivo. El valor por default
es le-6
TolX Tolerancia de terminacion en X, un escalar positivo. El valor por default es 1e-6
Jacobian Si su estatus es ‘on’ Isqnonlin(...) utiliza un Jacobiano definido por el usuario (definido en
elements(...)). Si el estatus es ‘off’ (default), Isqnonlin(...) aproxima el Jacoabiano
utilizando diferencias finitas

Finalmente, en la Tabla 2.7 se resumen los argumentos de entrada de la funcion elements(...),

mientras que la salida que esta funcion proporciona es el vector de errores ponderados (2.81), cuya

sumatoria de sus cuadrados es la funcion objetivo que se va a minimizar.



Tabla 2.7. Argumentos de la funcion elements(...).

Argumento Descripcién

x0 Condicién inicial de X

4 Vector de mediciones fisicas disponibles

Ri Matriz diagonal de covarianzas
LINES Arreglo con admitancias de transferencia de las lineas de transmisién

TRANSF Arreglo con admitancias de transferencia de los transformadores de potencia

NNOD Numero de nodos de la red

NL Numero de lineas de transmision

NT Numero de transformadores de potencia




CAPITULO 3

ESTIMACION DE ESTADO CONSIDERANDO PMUs

3.1 Introduccioén

En una red inteligente (Smart Grid) se integran tecnologias de medicién avanzada, comunicacién,
informética y de control [39]. Entre las nuevas tecnologias en la construccién de una red eléctrica
inteligente se encuentra las unidades de medicidn fasorial (PMU por sus siglas en Ingles) [40]. Estos
equipos son los tnicos que permiten medir los angulos de fase en los diferentes puntos del sistema de
potencia. Los PMUs muestrean las ondas de voltaje y corriente y calculan los valores de secuencia
positiva de las tres fases [41]. Los célculos se actualizan treinta veces por segundo y se envian a un
ordenador central. La caracteristica clave de las medidas es que el muestreo de datos y los calculos
son precisamente sincronizados con el sistema de posicionamiento global (GPS por sus siglas en
Ingles). ElI GPS es en la actualidad una fuente unidireccional de tiempo y de frecuencia [42]. Los
fasores deben tener la misma referencia de tiempo para sus angulos; por ende, las mediciones
sincronizadas con el GPS permiten la alineacion exacta de los datos de cada una de las estaciones a
pesar de estar separadas por cientos o miles de kildmetros. La sincronizacion a través de los GPS
tiene un error menor a 1 ps y cada fasor calculado por los PMUs tiene su etiqueta de tiempo [43]. La
adquisicion de datos de la red es realizada por los PMUs, los cuales deben ser ubicados en puntos
estratégicos del sistema de potencia para una mejor capacidad de observacion [44]. Los PMUs,
mediante el uso de una tecnologia generalizada en el campo de los satélites, presentan un nimero de
aplicaciones que permiten aumentar la eficacia de la red, por lo que cada vez mas compafiias eléctricas

optan por su empleo [45].
3.2 Definicion de Fasor

Si en una parte de una red eléctrica se produce una pérdida importante de sincronizacion con el resto,
puede ocurrir que la red deje de ser estable y se produzca un corte. Asi es como tienen lugar las
interrupciones de suministro. Los ingenieros especialistas en redes han tratado siempre de supervisar

(en tiempo real) los angulos relativos de fase de todas las tensiones e intensidades de la red [40].

En el pasado esto no era posible debido a la falta de capacidad de procesamiento y a las grandes
dificultades propias de la recoleccion, coordinacidn y sincronizacion de los datos de la red. Pero las
nuevas tecnologias han dado un vuelco radical a esta situacidn. Para facilitar las cosas, los ingenieros

han simplificado las matematicas que aplican [40].



Asi, la corriente alterna representada por la curva (a) de la Figura 3.1, puede expresarse también en
otro sistema de coordenadas con el diagrama (b) de la misma figura. A esta representacion se le

denomina sistema fasorial. El radio giratorio es el denominado fasor.

v
A sin(ut+d)
ut+d

(@) (b)

Figura 3.1. Representacion del fasor de una onda sinusoidal.

El uso de la notacion de fasores no solo trae consigo una importante simplificacion matematica;
también reduce las necesidades de sistemas electronicos y de capacidad de procesamiento, esta

simplificacion hace posible la supervision PMU global de la red [40].
3.3 Unidades de Medicion Fasorial

La medicién sincronizada a escala global de los sistemas de potencia se esta trasladando de los
laboratorios a las compafiias eléctricas. Esto ha sido posible gracias a la unidad de medicion fasorial
(PMU). Se trata de un dispositivo que, mediante la aplicacién de una tecnologia generalizada en el
campo de los satélites, ofrece nuevas posibilidades para la supervisién, proteccidn, analisis y control

de los sistemas de distribucion de energia [40].

El PMU es el elemento en el cual estd basado el sistema de medicion fasorial. Los PMUs miden
voltaje, corriente y frecuencia a muy alta velocidad (usualmente 30 mediciones por segundo). Cada
medicién tomada por el PMU es etiquetada en fecha y hora con base en el tiempo estandar universal.
Estas mediciones sincronizadas en tiempo permiten a los operadores monitorear la dinamica en los

cambios de las condiciones del sistema y mejorar la confiabilidad de los sistemas de potencia [46].

La tecnologia de las unidades PMU proporciona informacion fasorial (magnitud y &ngulo de fase) en
tiempo real. La ventaja de relacionar el &ngulo de fase a un tiempo de referencia global es util en la
captura de estados instantaneos del sistema de potencia. La utilizacion efectiva de esta tecnologia es

muy Util en la mitigacion de apagones y para aprender el comportamiento en tiempo real del sistema
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de potencia [47]. La importancia en determinar la diferencia angular entre dos puntos radica en que
si va aumentando el &ngulo entre esos dos puntos, se genera una mayor tension estatica ejercida entre

dichos puntos, lo cual conllevaria a tener inestabilidad en el sistema.

La estructura de un PMU (Figura 3.2) se compone de un sistema de adquisicion de datos, el cual
cuenta con un filtro anti-solapamiento; un médulo conversor analégico-digital; un microprocesador,
el cual se encarga de hacer los célculos de los fasores y un receptor GPS, el cual le proporciona una
sefial de un pulso por segundo y una etiqueta de tiempo, misma que se compone de afio, mes, dia,

minuto y segundo, las cuales son suficientes para sincronizar las mediciones.

Receptor
GPS
| Médems
Impulsos Oscilador de
analdgicos sincronizacion
it T
I
Micro-
Filtros anti- Convertidor procesador
solapamiento A/D de fasores

Figura 3.2. Estructura béasica de un PMU.

Los PMUs brindan un gran potencial para la mejora de la supervision, operacion, proteccion y control

de los sistemas de potencia modernos [46].
3.4 Comunicaciones y Mediciones Sincronizadas en el Tiempo

Un factor fundamental a la hora de implementar el sistema es la comunicacion de las mediciones con
marca de tiempo al concentrador de datos. Mientras que la base de tiempos se distribuye a las unidades
PMU mediante una compleja red de satélites, los dispositivos actuales utilizan tecnologias de
comunicacion telefonica, digital en serie y de Ethernet para establecer la conexion con el concentrador

de datos. Entre las diversas tecnologias que se aplican en la infraestructura de comunicaciones se
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cuentan el cableado directo, las redes de radio que requieran o no licencia, las microondas, los

teléfonos publico y celular, la radio digital y diversas combinaciones de estas tecnologias [40].

Los PMUs utilizan el sistema GPS (Global Positioning System) el cual es el que se encarga de la
sincronizacion de las mediciones. En la Figura 3.3 se muestra la arquitectura de todo un sistema de

comunicaciones tipica de un PMU.
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Figura 3.3. Sistema de comunicaciones tipica de un PMU.

El PMU tiene que ser capaz de recibir la referencia de tiempo de una fuente confiable y precisa, tal
como el Sistema de Posicionamiento Global (GPS), que puede proporcionar el tiempo relacionandolo
al Tiempo Universal Coordinado (UTC) con una precision suficiente para cumplir con los requisitos
del estandar IEEE Std C37.118.1-2011 [48].

3.5 Formulaciéon de Mediciones PMU para Estimacion de Estado

En la Seccion 2.2 se mostraron los tres tipos de mediciones fisicas que sirven como datos de entrada

del estimador de estado tradicional. Sin embargo, los dispositivos PMU agregan adicionalmente dos
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tipos de mediciones fisicas con las cuales se aumenta el grado de observabilidad y de redundancia del

sistema. Estas mediciones son:

= Flujo de corriente real y/6 imaginaria en terminales de un elemento de transmision, (Ikm_real)

y/(j (Ikm,imag)-
= Magnitud y dngulo de voltaje en un nodo k, (V) y (6y).

Al igual que en el proceso de estimacion tradicional, cada medicion fisica estd relacionada o
representada por una ecuacion. Y de la misma manera se calculan los errores en los datos medidos,

para asi obtener un indice que permita valorar la confiabilidad del estimado calculado.
3.5.1 Medicidn de Corriente en Linea de Transmision

Asi como las ecuaciones de flujo de potencia, las ecuaciones que representan la corriente real e

imaginaria fluyendo a través de una linea de transmisién se derivan de la Figura 2.1.

De acuerdo con las ecuaciones (2.5) a (2.8), las ecuaciones (2.9) y (2.10) pueden ser expresadas como
lin = (G, + jB, JEx +(G,, + jB,, JEm 3.1)
Tnic=(G,, + jB,, JEx +(G,, + B, JEn (3.2)

Considerando Ex :VkejgK y Enm =Vmej6m y sustituyendo en (3.1) y (3.2) se obtiene
T =V, (Gy + jBy '™ +V,, (G, + jBy '™ (33)
Tk =V, (G + 1B '™ +V (G + 1By o™ (3.4)

Utilizando la identidad de Euler y sustituyendo en (3.3) y (3.4) se tiene

T =V, (G, + B, Jcost, + jsinb, )+V. (G,, + jB,, Ncosd, + jsind,)  .5)
Imc =V (G, + B, cosd, + jsing, )+V, (G, + jB,, Ncosh, + jsing,) (z6)

Separando en parte real e imaginaria se obtienen las ecuaciones de flujo de corriente para mediciones
PMU



| rear = Vi (Gkk cosd, — B, sin g, )+Vm (ka cosd,, — B, sin em) (3.7)

I V. (G, sind, +B, cosd, )+V, (G, sind, +B, cosd, ) (3.8)

km,imag =
I mk,real :Vm (Gmm Cosem - Bmm sin em )+Vk (Gmk COS@k - Bmk sin ek ) (3.9)

| V_(G,,sing, +B, cosd )+V,(G,,sing, +B,, cosd, ) (3.10)

mk,imag =

3.5.2 Medicion de Corriente en Transformador

Para obtener las ecuaciones que representan las corrientes real e imaginaria fluyendo a través del lado
primario de un transformador convencional de dos devanados, se utiliza el mismo modelo
representado en la Figura 2.2 y la ecuacion (2.22).

los reat =V (Gpp COSG, — Bpp 8N G, )+V; (Gpg COSO; —Byg sin 6 ) (3.11)

Log imag = Vo (Gpp SIN G, + By, €086, )+V; (Gpg i B + By cOSO; ) (3.12)

Las expresiones para el lado secundario se obtienen directamente intercambiando los subindices P y
S.

3.5.3 Medicién de Magnitud y Angulo de Voltaje Nodal

En el caso de los dispositivos PMU, cuando se tiene una medicion de voltaje, se tiene tanto la

magnitud como el angulo de voltaje del nodo en cuestion, es decir
Vk :Vk (313)

0, =0, (3.14)

3.6 La Matriz Jacobiana [H]

Como ya se explicd anteriormente, los PMUs conectados a la red aumentan la redundancia del sistema
al aumentar el nimero de mediciones disponibles, lo cual provoca que se genere una matriz Jacobiana

[H] rectangular y que el sistema sea sobre determinado.



3.6.1 Elementos Jacobianos de Mediciones de Corriente

Las ecuaciones de los elementos de la matriz Jacobiana correspondientes a mediciones de corriente
en terminales de una linea, se obtienen derivando (3.7) y (3.8) respecto a las variables de estado de
los nodos en terminales de la linea. Las ecuaciones de los elementos Jacobianos asociados a las

mediciones de corriente real e imaginaria son

ol
kel — v, (-G, sin, —B,, cosé, ) (3.15)
06,
ol
mreal —v (-G, sin 6, —B,, cos, ) (3.16)
00,
ol
Vv, el —v, (G,, cosb, — By, siné,) (3.17)
oV,
ol
el ~v (G, cos8, —B,,sing,) (3.18)
oV
ol
g —v, (G,, cosd, — B, sin6,) (3.19)
20,
al,. .
—ma9 _y (G, cosd,, — B, sing,) (3.20)
00,
ol .
V, —mimae _y/ (G, sin 6, + B, cosb, ) (3.21)
oV,
ol,..
A % =V_(G,,sin@, +B,, cosd, ) (3.22)

m

Suponiendo que se tienen las mediciones de corriente real e imaginaria del nodo k al m, los elementos

gue aportan estas mediciones al Jacobiano completo del sistema se muestran en la Figura 3.4.



ek am Vk /Vk Vm /\/m
al km,real al km,real V al km,real V al km, real
o0, 00, KoV, "oV,
al km,imag 6' km,imag V al km,imag V al km,imag
a6, 00, v, "V,

Figura 3.4. Contribucion de las mediciones de corriente a la matriz Jacobiana.

3.6.2 Elementos Jacobianos de Mediciones de Voltaje

Las mediciones de voltaje introducen dos elementos en el Jacobiano. Los elementos para las
mediciones de magnitud y angulo de voltaje en el nodo k, se calculan con (3.23).

o,

K=y 3.23
FYRR (3.23)

La contribucion al Jacobiano de estas mediciones esté representada en la Figura 3.5.

ek 0| em Vk/vk VI /VI Vm/vm
oV

06 Vv Tk

20, 0 0 <o, 0 0

Figura 3.5. Contribucion de las mediciones de voltaje a la matriz Jacobiana.

3.7 Estructura y Formacion de [H]

En la Seccion 2.5 ya se explico en detalle la formacion de la matriz [H]. Debido a que el nimero y
tipo de mediciones aumenta, la estructura del vector de mediciones z se modifica de acuerdo a la
Figura 3.6.



4 P
Zy PN
Z’\.”l Q
ZZ‘N Qn
er?1+1 Py
ZyN42B P
ZZNTZB+1 Qu
ZoN+48B Qi
ZZNT4B+1 V,
Z3N44B Vi
23N+‘-4B+1 Py
Z3N +4B+2T Pic
Z3N+le+2T+1 Qi
Z3N+4B+4T Qi
Z3n +4B44T41 V,
Z4N+4B+4T Vi
Z4N+A:B+4T+l 6,
Z4N+4B+4T +M Oy
Z4N+4B+:4T+M ) I mea
ZAN+4B+4T +M +2C | ok reat

N inyecciones de flujo
I:)k

N inyecciones de flujo

Q

2B flujos de linea
Pa + P

2B flujos de linea
Qu +Qu

N magnitudes de voltaje
Vk

2T flujos entransforma dor

2T  flujos entransforma dor

Qi +Qji

N magnitudes de voltaje
Vk

M angulos de voltaje
O

2C corriente real

Ikm,real + Imk,real



Z4n +4BHATHM +2C41 Ikmv.imag
Z 4N +4B+4T +M +4C Ik imag
Z4N+4B+4T+M +4C+1 I P rea
ZAN+4B+4T +M+4C+25 | sp real
Z4N+4B+4T+M +4C+25+1 IPS,'imag
Z 4N +4B+4T +M +4C+4S Isp imag

2C corriente imaginaria

I km,imag

mk,imag

2S corriente real entransformador

IPS,reaI + ISP,reaI

2S corriente imaginaria entransformador

I PS,imag + ISP,imag

Figura 3.6. Vector de mediciones considerando PMUS.

La matriz Jacobiana correspondiente al vector de mediciones esté representada por la Figura 3.7.

V.V, oV
0, 0, .. 6, Y Vv,
® G Wi P
0, a6, LoV, YoV,
Py Ry R P, N
0, a0, LoV, YoV,
QR Q QR o
6, a0, tov, "oV,
Qy Qy Qy Qy N
6, a0, tov, "oV,
FRe R it} P
6, 6, “oV, oy,
R R v R
a0, 6, “oV, LoV,
Qo R v Qi R
0, a6, KoV, LoV,
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2B flujos de linea

Qu + Qi



0 \
VZ
0 Vi
® R P B
26, 20, €00, ' 00,
P P P it
a0, a0, “ 00, " 00,
oQ, 2Qy v. 2 v 2%
0, a0, “ 00, " 00,
ank ank vV ank V. ank
a0, 0, “ 00, ' 00,
0 Vi
0 Vv,
0 Vi
1 0
1 0
1 0
.. Vk al km,real . Vm al km,real
. ol km,real . ol km, real 8Vk aVm
69k 69m V al mk,real V 6' mk,real
-V, -V,
. ol mk, real . ol mk, real 8Vk avm
20, 6,
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. ol mk,imag . al mk,imag v ol mk,imag v al mk,imag
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P S
. ol SP,real . ol SP,real an aVS
06, 06,
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N magnitudes de voltaje
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. ol PS,imag ol PS,imag
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Figura 3.7. Estructura de la matriz Jacobiana en Estimacion de Estado considerando PMUs.
3.8 Ejemplo de Aplicacién

A continuacion se presenta un ejemplo de aplicacion con la red de 3 nodos de la Figura 3.8, el cual
tiene un PMU en el nodo 3. La letra I indica medicion de inyeccion de potencia activa y reactiva, F
indica medicion de flujo de potencia activa y reactiva, V indica medicion de magnitud de voltaje
nodal, C indica medicidn de corriente real e imaginaria y A indica medicion de angulo de voltaje
nodal. De acuerdo a la Figura 3.8, se tienen disponibles 9 mediciones SCADA y 6 mediciones PMU.
El &ngulo de fase 6; es elegido como referencia para la solucidn de las variables de estado de la red.
La dimension del vector de estado es (2Nb — 1) = 5, donde Nb es el nimero de nodos. De acuerdo

a las mediciones fisicas de la red, el vector de mediciones y el vector de estado son,

P, ] 3
P F C
3 —_ - v
Ql 1,. C I
Q I —
: [0, A
‘—
P 92 F
P372 03
Q1—3 yX = V1
z=| Qi, Y,
v, v 2
v, - 4
93
I | Figura 3.8. Red de 3 nodos con un PMU.
3-1,real
I3—2,rea|
I 3-1,imag
_|3—2,imag_

el vector de ecuaciones no-lineales (mediciones estimadas) es



I 31 real

I3—2,rea|

3-1,imag

3-2,imag

, donde

Pl—3 = V12 Gll +V1V3 [Gl—3 COS(QJ_ - 63 ) + Bl—3 Sin (01 - 93 )]
P3—1 = V3ZG33 +V3V1 G3—1 COS(63 - 91 ) + B3—l Sin(93 - 91 )]
P3—2 = V32G33 +V3V2 [G3—2 005(03 - 62 ) + B3—2 Sin (93 - 02 )]
Ql—Z = _V12 Bn +V1V2 [Gl—z sin (91 - ‘92 )_ Bl—z COS(Hl - 92 )]
Q. = -V.?B,, +V\V,[G, ,sin(9, — 0,)— B, , cos(6, — 6,)]
Q,, = V2B, +V,V,[G, , sin(6, —6,)— B, , cos(0, — 6,)]
Q372 = _V32 B33 +V3V2 [G3—2 Sin (63 - 92 )_ B3—2 COS(HB - 92 )]
I3 1 e =V3(Ga; €080, — By, sin 0,)+V, (G, , cosé, — B, sin4,)
I35 et = Va(Gys O8O, — By, sin 0,)+V, (G, , cos8, — B, ,sinb,)
Is 1imag =Va(GysSin 6, + By, €056, )+V, (G, , sin 6, + B, , cosé), )
3 2imag =Va(GssSin 6, + B;;€056;)+V, (G, , sin 0, + B, , c0s6, )

F)].—Z :V12G11 +V1V2 Gl—Z Cos(el - 62 )+ Bl—Z Sin (91 - 62 )]
[

la matriz Jacobiana del sistema queda de la siguiente manera,

VR V. .
26, 06, v, v, oV,
i SR SR SR ..
06, 06, v, v, oV,
L Y WVR N o)
06, 06, LoV, A A
xR0 Qs Q
06, 06, tov, 2oV, oV,

oR, oR, oR,
0 1-3 V1 1-3 0 A 1-3
06, v, v,
Py P 0 P, P
a6, 06, 2oV, oV,
O an,g A 6Q1—3 0 V3 an—S
06, v, oV,
8(3372 a(2372 O a(?3—2 \V/ 8(?3—2
a0 00, 2oV P oV,
2 3 2 3
0 0 0 v, 0
0 0 0 0 v,
0 6, 0 0 0
0 aIéla—;real V1 aIBa—\I/,real 0 A aI;—\;real
3 1 3
a|372,real al372.reall 0 v2 a|372,real V3 a|372,real
06, 06, oV, v,
3 1 3
6'372,imag aI3—2,imag 0 V2 aI3—2,imag V3 a|372,imag
06, 06, v, v,
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donde

oP,_, oP,_,
= V2 =
00, v,

P, ,
oV,

=0

Vi

Q. 0Q,
1-3 :V2 Ql 3 — O
06, v,

v, Rz g
N,

Ny oV, Y,
00, 00, ‘ov,

la matriz de covarianza diagonal es,

3ﬁ=

Ny Ny Ny _
00, 00, oV,

20, o0, o0, 6, _

00, o, N, o,

; 00, _o,
00,
1
oy
S
c
R*= ’ 1
O3
0

oV,

2oV,

al3—1,rea| =V al3—1,real| =0

=0

00, * v,
aI3—2,real —
toav,
6I3—1,imag -V aI3—1,imag
06, 2oV,
Vl al3—2,imag O
v,

Sustituyendo las matrices y vectores anteriores en (2.48) se tiene la ecuacion de EE.

[HT (ORH (x)

r 92 i+l 7]
0, 0,7
Vil g,
Vl _ —
vo| 71T
v, Va
\& _V3 i

_V3 i

AX

HT(x)R™

3-1,real

|
I3—2,rea|
I3—1,imag
|

| "3-2,imag |

=0
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La solucidn de esta ecuacion se obtiene de manera iterativa hasta que el maximo incremento de Ax
sea menor a un valor de tolerancia especificado. El superindice i indica valor anterior e i + 1 indica

valor actualizado.



CAPITULO 4

CASOS DE ESTUDIO

4.1 Introduccion

Para validar el uso de PMUs conectados a la red, se simularon varios escenarios de algunos sistemas
eléctricos, tanto ideales como con errores. Los escenarios ideales tienen como datos de entrada
(mediciones) para el proceso de estimacion, los resultados de una simulacién convencional de flujos
de potencia. En estos casos no interviene el algoritmo de identificacién y eliminacion de datos

errdneos, ya que las mediciones son exactas.

Por otra parte, para demostrar el correcto funcionamiento de dicho algoritmo, se simularon escenarios
en los cuales se introdujo ruido a los datos de entrada. El ruido introducido consiste en el cambio de
signo de la magnitud medida, lo que fisicamente significa que las terminales del dispositivo de
medicion estan intercambiadas, y mediante la variacion arbitraria de la cantidad medida. Para probar
las ventajas que ofrecen los PMUs a la estimacion de estado, se comparan las simulaciones de los

escenarios con PMUs y sin PMUs conectados a los sistemas eléctricos.

La tolerancia especificada para la convergencia fue seleccionada de Tol = 1x107°, y el nivel de
significancia del 1% en la prueba x7, para todos los casos analizados. Las desviaciones de las
mediciones fisicas SCADA utilizadas en todos los casos de prueba fueron seleccionadas como,
o = 0.01 para las inyecciones de potencia, ¢ = 0.008 para los flujos de potenciay ¢ = 0.004 para
la magnitud de los voltajes nodales. Para las mediciones fisicas proporcionadas por los PMUs, las
desviaciones fueron seleccionadas como, o = 0.002 para la magnitud de los voltajes nodales y

o = 0.0017 para los angulos de los voltajes nodales.

Las redes eléctricas utilizadas para validar la efectividad del estimador de estado considerando PMUs
tanto para el caso ideal como para los casos donde fueron introducidos errores son, una red de 9 nodos
y la IEEE-118.



4.1.1 Simulacién del Caso Ideal de la Red de 9 Nodos

Para la simulacidn del caso ideal se considera el sistema de la Figura 4.1.

-3 .F:H 351

3Gy

9

— 5

(v .V 4
NnNN

gl
G,

Figura 4.1. Red de 9 nodos.

El total de mediciones usadas es de 43, suficientes para solucionar un sistema de 43 ecuaciones con
17 variables de estado y 26 grados de libertad. Se utilizaron 6 mediciones de inyeccién de potencia,

24 mediciones de flujo de potencia en lineas de transmision, 12 de flujo de potencia en

transformadores y 1 de voltaje.
En la Tabla 4.1 se muestran las mediciones disponibles para este caso.

Tabla 4.1. Mediciones disponibles para la estimacién de la red de 9 nodos.

Mediciones de inyeccion de potencia nodal (pu)

Nodo P, Q,
1 0.717867 0.101725
2 1.63 0.17636
3 0.85 -0.000917662

Mediciones de flujo de potencia en lineas de transmision (pu)

Linea Pen Qum Linea Per Qun

4-7 0.765958 | -0.00798056 9-6 0.610223 | -0.0780275
8-7 -0.761116 | -0.104269 6-9 -0.595981 -0.223643
8-9 -0.238884 | -0.245731 5-4 -0.409996 -0.293101




9-8 0.239777 | 0.0368115 4-5 0.412242 0.141961
7-5 0.864043 | 0.0244353 6-4 -0.304019 | -0.0763567
5-7 -0.840004 | -0.206899 4-6 0.305624 | -0.0705144
Mediciones de flujo de potencia en transformadores (pu)
Transf. P Qun Transf. P Qun
2-7 1.63 0.17636 3-9 0.85 -0.000917662
7-2 -1.63 -0.0164545 9-3 -0.85 0.0412161
1-4 0.717867 0.101725
4-1 -0.717867 | -0.0714462
Mediciones de magnitud de voltaje (pu)
Nodo V,
1 1

En la Figura 4.2 y en la Tabla 4.2 se presentan las variables de estado estimadas. El algoritmo
convergio en 18 iteraciones, debido a que las mediciones no contienen ruido, el valor de la funcion
cuadratica optimizada es J(X) = 1.9335x1078 y el valor de la Chi-cuadrada proporcionado por la

prueba de deteccidn de error es )(,ﬁ‘a = 37.6525.

Tabla 4.2. Variables de estado del sistema de 9 nodos caso ideal.

Nodo Caso ideal V£60
140
1.02529.0059
1.02524.3231
0.995« — 2.3817
0.97184 — 4.3226
0.98952 — 4.0107
1.019123.4091
1.0092,0.3683

1.026221.6089
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Figura 4.2. Perfil de voltajes nodales complejos estimados sin error.

4.1.2 Simulacién del Caso Ideal de la Red IEEE-118

Con la finalidad de validar los resultados proporcionados por el estimador cuando sea necesario
estimar el estado de una red de mayor escala, también fue considerada la red de 118 nodos del IEEE;
de la cual se obtuvo el estimado de estado considerando que no existen errores en las mediciones
disponibles para este caso, y por tanto en los voltajes complejos nodales estimados. Para estimar el
estado de la red de 118 nodos del IEEE, la cual consta de 118 nodos, 177 lineas de transmision 'y 9

transformadores de potencia, se utilizaron 744 mediciones totales para resolver un sistema con 235
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variables de estado y 509 grados de libertad, 708 mediciones de flujo en lineas y 36 mediciones de

flujo en transformadores.

El algoritmo convergié en 18 iteraciones, la funcion cuadratica optimizada tiene un valor de
J(®) = 4.4775x10°, mientras que el valor de la Chi-cuadrada proporcionado por la prueba de
deteccion de error es i, = 562.5931. La gran diferencia entre estos valores se debe a que las

mediciones estan libres de error aleatorio o grueso. En la Figura 4.3 se muestran las variables de
estado estimadas.
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Figura 4.3. Perfil de voltajes nodales complejos estimados sin error.
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4.2 Simulaciones de Redes con Mediciones Erréneas

Con la finalidad de comparar el desempefio y la eficiencia en el funcionamiento del algoritmo de
deteccidn e identificacidn de error entre los casos con y sin PMUSs, fueron utilizadas las mismas 2
redes de la seccién anterior con el mismo nimero de mediciones y un determinado nimero de errores.
Se modificaron varias mediciones en cada una de las redes analizadas para obtener errores gruesos y
se contaminaron las mediciones con errores aleatorios. La modificacion de las mediciones consistio
en el cambio de signo, mientras que los errores arbitrarios asociados a las mediciones se obtuvieron

generando un vector de valores aleatorios con la funcién rand de MATLAB.

4.2.1 Simulacion con Dos Errores Gruesos y Error Aleatorio para la Red de
9 Nodos

Para esta simulacion de la red de 9 nodos se utilizaron las mismas mediciones disponibles para el
caso ideal de la Seccion 4.1.1, de las cuales a dos mediciones les fueron cambiados los signos, para
asi generar dos errores gruesos. Las mediciones modificadas son P,_g, con un valor original exacto
de 0.765958 pu, y P,_s, con un valor original exacto 0.864043 pu. También se gener0 error aleatorio

del orden de 1x1072, el cual se agregd al vector de mediciones.

En la simulacién para este caso, el estimador primeramente detecta que hay al menos una medicién
erronea debido a que el valor de la funcion cuadratica optimizada /(%) = 4.3193x10* es mucho
mayor que el valor proporcionado por la prueba de deteccion de error xi , = 37.6525. El algoritmo
evalla los residuos normalizados de las mediciones y encuentra que la medicién 15, correspondiente
a P;_g, tiene el maximo valor de residuo normalizado y por ende es identificada como la medicion
contaminada con error grueso. Una vez que la medicion errnea es identificada, esta debe ser
eliminada de los calculos. Con la medicién errénea identificada y eliminada, se vuelve a estimar el
estado de la red y vuelve a detectar al menos otra medicién erronea, el valor de la funcién cuadratica
optimizada J (£) = 1.8765x10* sigue siendo mucho mayor que el valor proporcionado por la prueba
de deteccion de error xZ, = 36.4150. El algoritmo identifica a la medicion 7, correspondiente a
P, _g, contaminada con error grueso ya que posee el maximo valor de residuo normalizado y la elimina
de los célculos. Una vez mas se estima el estado de la red y con 30 iteraciones el algoritmo logra la
convergencia. El valor final de la funcion cuadratica optimizada J(x) = 15.5464 es menor que el

valor proporcionado por la prueba de deteccion de error )(,E’a = 35.1725.

En la Tabla 4.3 y en la Figura 4.4 se puede ver la comparacion de los estados estimados entre el caso

ideal y el caso con errores gruesos y aleatorios.



Tabla 4.3. Variables de estado del sistema de 9 nodos caso ideal vs caso con errores.

Nodo Caso ideal V£60 Con errores V£
1 140 0.988820
2 1.025£9.0059 1.0139£9.1737
3 1.02524.3231 1.0140£4.4420
4 0.9952 — 2.3817 0.98352 — 2.4367
5 0.97182 — 4.3226 0.96032 — 4.4244
6 0.98952 — 4.0107 0.97784 — 4.0999
7 1.019123.4091 1.007843.4446
8 1.009220.3683 0.9981£0.3679
9 1.0262£1.6089 1.0153£1.6572
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Figura 4.4. Perfil de voltajes nodales complejos estimados sin error vs con errores.



En las figuras se puede apreciar que aunque las mediciones contienen error aleatorio el estimador de

estado proporciona un vector de estados estimado confiable.

4.2.2 Simulacion con Cuatro Errores Gruesos y Error Aleatorio para la Red
IEEE-118

Para esta simulacién se utilizaron las mismas mediciones disponibles para el caso ideal de la Seccion
4.1.2, de las cuales cuatro mediciones fueron contaminadas arbitrariamente con errores gruesos.
También se generd error aleatorio del orden de 1x1072, el cual se agregd al vector de mediciones.
En la Tabla 4.4 se muestra en detalle las mediciones contaminadas. En la Tabla 4.5 se encuentran las

caracteristicas de esta simulacion.

Tabla 4.4 Mediciones contaminadas en la red IEEE-118.

Mediciones exactas y contaminadas
Medicién Valor exacto Valor erréneo
Pye_30 2.23701 -2.23701
Pyo_7s 1.09972 -1.09972
Pgo_o 2.01788 -2.01788
Plo3—100 -1.18816 1.18816

Tabla 4.5 Valores de J(X) y valores limite Xl%,a de lared IEEE-118.

Estimacion | Medicion errénea | Funcion J(%) | Limite y7, | Grados de libertad k
1 P30 4.5371x10° | 562.5931 509
2 Pgo_g 2.5825x10° | 561.5415 508
3 Pso_7s 1.0791x105 | 560.4898 507
4 Pio3-100 4.9137x10* | 559.4381 506
5 Ninguna 518.6865 558.3864 505

Para obtener un estimado confiable basado en las propiedades estadisticas de los residuos estimados,
el programa estimo cinco veces el estado del sistema. Las estimaciones alcanzaron el nimero maximo
de iteraciones (30 iteraciones) sin converger, con excepcion de la dltima, puesto que la funcién
objetivo ya logra ser menor que el limite impuesto por la prueba de deteccidn de error. Esto se debe
a que los errores gruesos retardan el ajuste de las variables de estado y por consecuencia retardan
también la convergencia del algoritmo. El error aleatorio incrementa el valor de la funcién objetivo
pero en menor medida que el error grueso; sin embargo, la simulacion converge cerca del valor limite
de la Chi-cuadrada debido a esto. Si el error aleatorio llegara a ser un poco mas grande, el valor de la
funcion objetivo seria mayor que el valor limite y por consiguiente el programa consideraria que hay

al menos un error grueso mas.



En la Figura 4.5 se puede ver la comparacion de los estados estimados entre el caso ideal y el caso

con errores gruesos y aleatorios.
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Figura 4.5. Perfil de voltajes nodales estimados sin error vs con errores.

4.3 Simulaciones de Redes Considerando PMUs

En esta seccion se modificaron las mismas dos redes simuladas en las secciones 4.1 y 4.2
Primeramente se simularon las redes ideales considerando PMUs distribuidos en el sistema. En este
caso, los estimados con y sin PMUs son practicamente iguales ya que no hay errores en las
mediciones. Después se agrego error aleatorio al vector de mediciones y se generaron errores gruesos

para poner a prueba el desempefio y eficiencia del estimador considerando PMUs.
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4.3.1 Simulacién de la Red de 9 Nodos Considerando PMUs

Para la simulacién del caso ideal con PMUs se considera el mismo sistema de la Figura 4.1. La red

se modificd con 5 PMUs, los cuales fueron ubicados en los nodos 1, 5, 6, 8 y 9.

El total de mediciones usadas es de 73, suficientes para solucionar un sistema de 72 ecuaciones con
17 variables de estado y 56 grados de libertad. Se utilizaron 6 mediciones de inyeccién de potencia,
24 mediciones de flujo de potencia en lineas de transmision, 12 de flujo de potencia en
transformadores, 1 de voltaje y 30 mediciones que proporcionan los 5 PMUs integrados, de las cuales
16 corresponden a mediciones de flujo de corriente en lineas de transmision, 4 mediciones

corresponden a flujo de corriente en transformadores y 10 mediciones corresponden a magnitudes y

angulos de voltaje.

En la Tabla 4.6 se muestran las mediciones disponibles para este caso.

Tabla 4.6. Mediciones disponibles para la estimacion de la red de 9 nodos con PMUSs.

Mediciones de inyeccion de potencia nodal (pu)
Nodo P, Qx
1 0.717867 0.101725
2 1.63 0.17636
3 0.85 -0.000917662
Mediciones de flujo de potencia en lineas de transmision (pu)

Linea Prm Qxm Linea Prm Qrm
4-7 0.765958 -0.00798056 9-6 0.610223 -0.0780275
8-7 -0.761116 -0.104269 6-9 -0.595981 -0.223643
8-9 -0.238884 -0.245731 5-4 -0.409996 -0.293101
9-8 0.239777 0.0368115 4-5 0.412242 0.141961
7-5 0.864043 0.0244353 6-4 -0.304019 -0.0763567
5-7 -0.840004 -0.206899 4-6 0.305624 -0.0705144

Mediciones de flujo de potencia en transformadores (pu)

Transf. Prm Qrm Transf. Prm Qrm
2-7 1.63 0.17636 3-9 0.85 -0.000917662
7-2 -1.63 -0.0164545 9-3 -0.85 0.0412161
1-4 0.717867 0.101725
4-1 -0.717867 -0.0714462

Mediciones de magnitud de voltaje (pu)
Nodo Vi
1 1
Mediciones de PMUs de flujo de corriente en lineas de transmision (pu)

Linea Ikm,real Ikm,imag Linea Ikm,real Ikm,imag

8-9 -0.238258 0.241956 6-4 -0.301106 0.0984707




8-7 -0.754801 0.0984645 6-9 -0.585042 0.267598
5-4 -0.397942 0.332532 9-6 0.592272 0.0927003
5-7 -0.845835 0.277434 9-8 0.234569 -0.0292973
Mediciones de PMUs de flujo de corriente en transformadores (pu)
Transf. lemreal Tym,imag Transf. limreal Lom,imag
9-3 -0.826841 -0.0634031 1-4 0.717867 -0.101725
Mediciones de PUMSs de magnitud (pu) y angulo de voltaje (radianes)
Nodo Vi 0, Nodo Vi 0,
8 1.00923 0.006428 9 1.0262 0.028079
5 0.971845 -0.075443 1 1 0
6 0.989467 -0.069999

En la Figura 4.6 y en la Tabla 4.7 se presentan las variables de estado estimadas. El algoritmo
convergid en 4 iteraciones, debido a que las mediciones no contienen ruido, el valor de la funcién
cuadratica optimizada es J(X) = 6.2148x107° y el valor de la Chi-cuadrada proporcionado por la
prueba de deteccion de error es yi , = 73.3115. En este caso el estimado es practicamente igual al
estimado sin PMUSs ya que las mediciones no contienen errores, por lo que no se aprecian las ventajas
de los PMUs. Sin embargo, se puede apreciar que el nimero de iteraciones disminuy6 y el nimero

de ecuaciones aumento debido a las 30 mediciones que proporcionaron los PMUSs, logrando que los

grados de libertad del sistema pasen de 26 a 56.

Tabla 4.7. Variables de estado del sistema de 9 nodos caso ideal vs caso ideal con PMUSs.

Nodo Caso ideal V26 Caso ideal con PMUs

e

1 140 120

2 1.025£9.0059 1.025£9.0059

3 1.0252£4.3231 1.025£4.3231

4 0.9952 — 2.3817 0.9952 — 2.3817

5 0.97182 — 4.3226 0.97182 — 4.3226

6 0.98952 — 4.0107 0.98952 — 4.0107

7 1.0191£3.4091 1.0191£3.4091

8 1.0092£0.3683 1.00922£0.3683

9 1.026241.6089 1.026241.6089
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Figura 4.6. Perfil de voltajes nodales complejos estimados sin PMUs vs con PMUs.

4.3.2 Simulacién de la Red IEEE-118 Considerando PMUs

Para este caso la red se modificé con 10 PMUSs, los cuales fueron ubicados en los nodos 12, 31, 37,
49, 59, 69, 80, 90, 103 y 110. La EE de la red se realiz6 utilizando 884 mediciones totales de las
cuales 708 son de flujo de potencia en lineas de transmision, 36 de flujo de potencia en
transformadores y 140 que proporcionan los 10 PMUs integrados a la red, 20 correspondientes a

magnitudes y angulos de voltaje, 112 correspondientes a flujo de corriente en lineas y 8
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correspondientes a flujo de corriente en transformadores; con esto se tiene que resolver un sistema de

884 ecuaciones con 235 variables de estado y 649 grados de libertad.

En la Figura 4.7 se presentan las variables de estado estimadas. El algoritmo convergio en 5
iteraciones, el valor de la funcion cuadratica optimizada es J(£) = 7.7371x10~*y el valor de la Chi-

cuadrada proporcionado por la prueba de deteccion de error es )(,'ﬁ,a = 709.3755.
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Figura 4.7. Perfil de voltajes nodales complejos estimados sin PMUs vs con PMUs.

4.4 Simulaciones de Redes Considerando PMUs y Mediciones Erréneas

En esta seccion se puso a prueba el EE considerando los mismos PMUs integrados a las redes de 9
nodos e IEEE-118 que en la seccién anterior, con los mismos errores gruesos y errores aleatorios en

las mediciones que en los casos sin PMUs con el fin de hacer comparaciones.
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4.4.1 Simulaciéon con Dos Errores Gruesos y Error Aleatorio para la Red de
9 Nodos Considerando PMUs

Como en el caso anterior sin PMUs, las mediciones modificadas con el cambio de signo son P, _g,
con un valor original exacto de 0.765958 pu, y P,_s, con un valor original exacto 0.864043 pu.

También se generd error aleatorio del orden de 1x10~2, el cual se agrego al vector de mediciones.

En la simulacion para este caso, el estimador primeramente detecta que hay al menos una medicién
erronea debido a que el valor de la funcién cuadratica optimizada J(£) = 7.7386x10* es mucho
mayor que el valor proporcionado por la prueba de deteccion de error ;(,%_a = 73.3115. El algoritmo
evalua los residuos normalizados de las mediciones y encuentra que la medicion 15, correspondiente
a P;_g, tiene el maximo valor de residuo normalizado y por ende es identificada como la medicion
contaminada con error grueso. Una vez que la medicion erronea es identificada, esta debe ser
eliminada de los calculos. Con la medicion errénea identificada y eliminada, se vuelve a estimar el
estado de la red y vuelve a detectar al menos otra medicion errénea, el valor de la funcion cuadratica
optimizada J (&) = 3.4273x10* sigue siendo mucho mayor que el valor proporcionado por la prueba
de deteccién de error )(,ﬁ,a = 72.1532. El algoritmo identifica a la medicion 7, correspondiente a
P, _g, contaminada con error grueso ya que posee el maximo valor de residuo normalizado y la elimina
de los calculos. Una vez més se estima el estado de la red y con 3 iteraciones el algoritmo logra la
convergencia. El valor final de la funcién cuadratica optimizada J(x) = 18.2405 es menor que el

valor proporcionado por la prueba de deteccién de error X,%,a = 70.9935.

Enla Tabla 4.8y en la Figura 4.8 se puede ver la comparacion de los estados estimados entre el caso

ideal, y los casos con errores gruesos y aleatorios, con y sin PMUSs en el sistema.

Tabla 4.8. Variables de estado del sistema de 9 nodos con PMUSs caso ideal vs caso con errores.

Nodo Caso ideal V£60 Con errores sin PMUs Conerrores y PMUs
VZ6 e

1 120 0.988820 0.999820

2 1.025£9.0059 1.01394£9.1737 1.024849.0082
3 1.025£4.3231 1.0140£4.4420 1.024824.3229
4 0.9952 — 2.3817 0.98352 — 2.4367 0.99482 — 2.3825
5 0.97182 — 4.3226 0.96032 — 4.4244 0.9716£ — 4.3231
6 0.98952 — 4.0107 0.97784£ — 4.0999 0.9892£ —4.0139
7 1.01914£3.4091 1.00784£3.4446 1.018943.4082
8 1.009220.3683 0.998120.3679 1.0090£0.3675
9 1.026221.6089 1.0153£1.6572 1.02604£1.6077
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Figura 4.8. Perfil de voltajes nodales complejos estimados sin error vs con errores.

4.4.2 Simulacion con Cuatro Errores Gruesos y Error Aleatorio para la Red
IEEE-118 Considerando PMUs

Cuatro mediciones fueron contaminadas arbitrariamente con errores gruesos. También se generé error
aleatorio del orden de 1x10~2 el cual se agregd al vector de mediciones. Las mediciones modificadas

se muestran en la Tabla 4.4. En la Tabla 4.9 se encuentran las caracteristicas de esta simulacion.
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Tabla 4.9 Valores de J(X) y valores limite )(,%'a de la red IEEE-118 con PMUS.

Estimacion | Medicion errénea | Funcion J(%) | Limite yZ, | Grados de libertad k
1 Py6_30 5.1883x10° | 709.3755 649
2 Pgo_g 3.1042x10° | 708.3298 648
3 Plo3-100 1.5524x10° | 707.2840 647
4 Pso_75 7.2092x10* | 706.2383 646
5 Ninguna 580.4151 705.1925 645

La primera estimacion necesitd de 5 iteraciones, mientras que las Gltimas 4 estimaciones requirieron
3 iteraciones cada una. Se puede observar de los resultados que considerando PMUs se requieren

muchas menos iteraciones que en el caso de estimacion de estado sin PMUSs.

En la Figura 4.9 se puede ver la comparacion de los estados estimados entre el caso ideal y los casos
con errores gruesos Y aleatorios, con y sin PMUs en el sistema. Se aprecia, también, que aungue exista
contaminacion con ruido aleatorio y errores gruesos en las mediciones, los PMUs proporcionan un

mejor desempefio de los estimadores de estado de los SEPs.
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Figura 4.9. Perfil de voltajes nodales complejos estimados sin error vs con errores.
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CAPITULO5

CONCLUSIONES GENERALES, APORTACIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

5.1 Conclusiones Generales

En este trabajo de tesis se propuso el desarrollo de una implementacion préctica de un esquema de
medicion hibrido en un algoritmo de estimacion de estado basado en el método de minimos cuadrados
ponderados. El esquema de medicién propuesto consta de la utilizacion unificada de un conjunto
tradicional de mediciones SCADA y un conjunto basado en mediciones PMU bajo el mismo marco
de referencia. El conjunto tradicional de mediciones SCADA consiste de inyecciones nodales de
potencia activa y reactiva, magnitudes de voltaje y flujos de potencia a través de elementos serie
(lineas y transformadores). El conjunto basado en unidades PMU utiliza mediciones fasoriales de
voltaje en forma polar y de corriente en forma rectangular. Ambos conjuntos de mediciones fisicas
fueron obtenidos de un programa de flujos de carga. Para las simulaciones y validacién de resultados
se utilizaron dos redes de prueba, la red del sistema de 9 nodos y la red del sistema de 118 nodos del
IEEE.

Los resultados de la implementacion propuesta en el algoritmo de estimacion de estado se presentan
en 2 etapas, la primera etapa consiste de utilizar solo el conjunto de mediciones SCADA, mientras
que la segunda etapa consiste en la utilizacion unificada de ambos conjuntos de mediciones SCADA
y PMU. Ademas de la validacién de la formulacion de las mediciones PMU para la implementacion
propuesta, se probo el efecto de las mediciones PMU ante escenarios de mediciones contaminadas
con ruido aleatorio y mediciones con errores gruesos. Se pudieron comprobar la efectividad y el
incremento de precision del algoritmo de estimacion de estado implementado asi como de su médulo
de andlisis de datos erréneos, ante la presencia de ruido aleatorio y errores gruesos, respectivamente.
La formulacién matematica de las mediciones PMU vy su validacion ante diferentes escenarios de
error ha demostrado un impacto positivo en la redundancia del conjunto de mediciones disponible y

en la precision de los resultados del vector estimado.
5.2 Aportaciones

La principal aportacion de este trabajo de tesis es la implementacion del modelo matematico de los
dispositivos PMU dentro de un algoritmo de estimacion de estado basado en la técnica de minimos

cuadrados ponderados. Con ello se logré mejorar un estimador desarrollado con el Toolbox de



optimizacién de MATLAB, que permite conocer el estado de los sistemas eléctricos de potencia de

manera mas precisa, rapida y eficiente.

La actualizacion de dicho estimador de estado representa una nueva etapa de desarrollo de una
herramienta especializada de gran utilidad para la formacién de recursos humanos altamente
calificados en los niveles de Licenciatura y Posgrado, dentro de las areas de docencia e investigacién,
enfocados al estudio de sistemas de potencia. Esta es una herramienta de monitoreo de sistemas de
potencia gque no existe en ningln software (comercial o gratuito) existente de analisis de sistemas de

potencia.

Dicho trabajo de tesis permiti6 la creacion de un articulo cientifico que fue publicado en la revista de
Ciencia e Ingenieria del Instituto Tecnoldgico Superior de Coatzacoalcos y expuesto en el Congreso
AMITE 2016. [49]

5.3 Trabajos Futuros

Con los constantes avances y desarrollos tecnoldgicos en el area sistemas de potencia, se necesita de
una herramienta que sea capaz de actualizarse de manera rapida y eficiente, lo cual se logra facilmente
gracias a la versatilidad que ofrece MATLAB. Algunos de los trabajos futuros que se llevaran a cabo

para el mejoramiento y actualizacion de esta herramienta, son:

= Implementacién de modelos matematicos de dispositivos flexibles de transmisién de
corriente alterna (FACTS), basados en electrénica de potencia.

= Implementacién de diferentes modelos matematicos de plantas de generacion de parques
edlicos.

= Implementacién de modelos matematicos de plantas de generacién basadas en sistemas
fotovoltaicos.

= Implementacién de sistemas de almacenamiento de energia basados en bancos de baterias.
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