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Abstract: Static state estimators are still widely used for power systems monitoring and
operation. This type of estimator makes use of data related only to the instant under estimation,
ignoring past information. This paper proposes a measurement pre-processing method using past
data and regression techniques for error detection and correction, providing improved data to
static state estimators, specially under adverse situations. This approach requires no knowledge
of the system dynamics, relying simply on data analysis, and is able to work with constrained
datasets and high granularity. Unlike forecast aided state estimators, the proposed method
operates over measurement data and does not output state variables, providing processed
measurements instead. Results obtained from simulations with the 30 Bus IEEE test system
indicates the proposed method can detect and correct errors in measurements, improve its
accuracy and reduce effects of data losses by providing high quality pseudomeasurements.

Resumo: Os estimadores de estado estaticos ainda sdao amplamente utilizados para monitora-
mento e operacao de sistemas elétricos. Este tipo de estimador faz uso somente de medidas
obtidas no instante de operacao, ignorando informacoes disponiveis de estados anteriores. Este
artigo apresenta um método de pré-processamento de dados com base nas medigoes passadas,
através de técnicas de regressao para detecgao e correcao de erros, fornecendo dados aprimorados
para os estimadores de estado estaticos, especialmente em situagoes operacionais adversas.
Essa abordagem nao requer conhecimento da dindmica do sistema, dependendo somente da
disponibilidade de dados anteriores e pode lidar com amostras de dados pequenas e de alta
granularidade. Ao contrario dos estimadores auxiliados por preditores, o método proposto opera
sobre os valores medidos e fornece também uma saida de medicoes e nao de estados. Os resultados
obtidos com o sistema teste do IEEE de 30 barras mostram que o método proposto pode detectar
e corrigir erros nas medigoes, melhorando a precisao do estimador de estado, com destaque para
a capacidade de lidar com a perdas de dados fornecendo pseudomedidas de alta qualidade.
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1. INTRODUCAO

Embora existam tipos de estimadores de estado que lidam
com problemas de dados e redundancia, diferentes imple-
mentagoes variam em desempenho e complexidade. Esti-
madores de estado estaticos sao simples de implementar e
nao requerem informagoes sobre a dinamica dos sistemas,
mas nao sdo capazes de capturar efeitos relacionados ao
tempo, diferentemente dos estimadores de estado dinami-
cos, 0s quais requerem matrizes de transigdo (Zhao et al.,
2019). Apesar das vantagens, estimadores dindmicos po-
dem sofrer com problemas de infraestrutura dos sistemas
elétricos, uma vez que requerem medigoes mais frequentes
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e precisas. Devido as dificuldades observadas, os modelos
estaticos ainda sao comuns em aplicagoes reais.

Os estimadores de estado sao métodos estatisticos de ana-
lise de sistemas elétricos com base em medig¢oes ruidosas.
Ainda que sejam capazes de lidar com ruidos, valores muito
distorcidos e perdas de dados podem afetar consideravel-
mente sua precisao, especialmente quando ocorrem em me-
didas consideradas pontos de alavancamento, ou seja, que
possuem grande impacto na convergéncia do estimador.
Erros em medidas deste tipo sao capazes de afetar todo o
processo de estimagao.

Uma das maneiras de lidar com erros em pontos de
alavancamento sem modificar a estrutura do estimador
é através do uso de técnicas de pré-processamento, as
quais usualmente nao tem seu desempenho afetado pela
topologia do sistema analisado. Nao somente erros em
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pontos de alavancamento, mas também erros grosseiros
em medidas diversas e dados perdidos podem ser tratados
na etapa de pré-processamento, mesmo que ocorram em
medidas criticas (Saran and Miranda, 2018).

O tratamento de possiveis problemas relacionados as medi-
¢oes por algoritmos de pré-processamento apresenta ainda
potencial vantagem computacional, especialmente no que
diz repeito ao tratamento de erros grosseiros (Coutto Filho
and Stacchini de Souza, 2009). Ao contrério do estimador
tradicional, que apds detectar e remover erros precisa re-
petir o processo de estimagao, o pré-processamento nao
precisa ser reexecutado a cada erro detectado. Entretanto,
nao hé garantia que o pré-processamento serd capaz de
tratar todos os possiveis erros ou mesmo que nao provocara
o surgimento de outros, o que torna o ganho computacional
variavel.

Existe uma variedade de métodos que pode ser aplicada no
pré-processamento, desde anédlises classicas até técnicas de
inteligéncia artificial. Alguns tipos de erros, como medidas
com erros grotescos, nome que serd utilizado para referir-
se a medidas com erros ébvios devido a diferengas absur-
das em relacao aos valores usuais, podem ser facilmente
identificados com o uso de regressdes. J4 a detecgdo de
erros grosseiros e a recuperagao de medidas requer o uso
de técnicas especializadas.

Neste artigo propoe-se o uso de ferramentas de previsao e
filtragem de medidas para realizar as operagoes necessarias
sempre que novas medidas forem disponibilizadas pelo
sistema de monitoramento, podendo ainda fornecer infor-
magoes prévias do comportamento esperado da rede. A
ferramenta apresentada neste artigo, inicialmente proposta
em Fernandes et al. (2021), foi aprimorada para lidar com
o problema de estimacgao, adicionando novas etapas de cor-
recao de dados com base no conjunto de medidas fornecido
pelo sistema de monitoramento. Os prazos e precisao con-
siderados foram baseados em dispositivos SCADA, ainda
muito comuns nos sistemas de monitoramento, mas nao
ha impedimentos para que a metodologia seja aplicada em
conjunto com PMUs ou sistemas hibridos.

Simulagoes no sistema teste de 30 barras do IEEE com a
metodologia proposta apresentaram resultados promisso-
res para aplicagao em tempo real, uma vez que a proposta
foi capaz de identificar problemas no conjunto de medicao
com impacto computacional compativel com as necessida-
des operacionais de sistemas reais.

2. APRESENTACAO DO PROBLEMA

O processo de estimacao de estado em sistemas elétricos
de poténcia consiste em encontrar as varidveis de interesse
para monitoramento da rede com base em amostras rui-
dosas obtidas por dispositivos de medigao. A partir dessa
informacao, pode ser feita a consideragao de que o modelo
Z de medigao é resultado da adigao de um vetor de erro de
medidas w com os valores calculados através das funcoes
de fluxo de poténcia h(x), conforme a Equagao 1.

Z =h(z)+w (1)

O foco deste trabalho nao é o problema de estimagao
em si, e sim a etapa de pré-processamento de dados que
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Figura 1. Visao simplificada do fluxo de dados e etapas do
processo de estimacao de estado.

sao utilizados pelo estimador, especialmente analdgicos,
ou seja, valores obtidos pelas unidades de medigdes com
informacoes de tensao, poténcia ativa, reativa e respectivos
fluxos.

Erros na estimacao de estado podem se manifestar em di-
ferentes formas, tais como erros grosseiros (EG), inversoes
de sinais, perda de medidas ou outras distorcoes, sobre
as quais a proposta a ser apresentada opera. Portanto,
o problema discutido neste trabalho é um problema de
dados, cuja aplicacao é especifica a estimagao de estado.

De modo simplificado, o processo de estimacgao consiste em
passar um conjunto de medidas ruidosas por um método
matematico a fim obter uma figura confidvel da situacao
operacional do sistema elétrico sob monitoramento. Para
que este procedimento seja bem sucedido, é necessario
garantir a observabilidade do sistema e a qualidade do
conjunto de medidas, ou seja, as medidas disponiveis
devem ser suficientes para solugao das equagoes envolvidas
e possuir precisao adequada para que o resultado seja
confidvel. Quando necessdrio, também é realizada uma
etapa de pds-processamento para remocao de erros. O fluxo
de dados e etapas envolvidas no processo tradicional de
estimacao de estado é mostrado no Figura 1.

A proposta deste trabalho atua imediatamente apds a
primeira etapa, na qual sao obtidas as medicoes. Para
garantir que os dados atendam as condigoes necessarias
para o bom funcionamento dos estimadores de estado, sao
utilizados algoritmos de previsao e filtragem de dados, com
adaptacoOes especificas a aplicagao desejada.

Algoritmos de previsao j4 s8o amplamente utilizados no
monitoramento, operacao e planejamento de redes elé-
tricas ha décadas, com diversas técnicas ja estabelecidas
aplicadas com sucesso (Fallah et al., 2018). Dependendo
do horizonte de aplicagao do algoritmo - curto, médio ou
longo prazo - sao feitas abordagens especificas, que afetam
desde a implementacao do método até o tipo de amostra
necessaria para seu funcionamento adequado. E comum a
utilizagdo de grandes amostras do histérico de operacao,
que incluam ainda dados climéticos, no treinamento dos
algoritmos de previsdo, questdo a qual foi tratada em
Fernandes et al. (2021). Neste trabalho, o problema de
previsao é apresentado como uma funcao dependente de
hébitos sociais H e do tempo T', de modo que os preditores
sao fungoes que seguem o modelo apresentado na Equacao
2, sendo zp a medida a ser prevista.

2p = f(H,T) (2)

Sozinhos, os algoritmos de previsao estao sujeitos a falhas
especialmente em momentos de transicao ou mudancas de
perfil de carga da rede. Este problema ji foi observado
nos trabalhos de Khotanzad et al. (1995) e Mahdavi
et al. (2006), que buscam criar sistemas especializados
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em lidar com este problema . Apesar de ter um bom
desempenho nesses casos devido ao uso de regressores
multiplos e fatores de ajuste, a proposta de Fernandes et al.
(2021) fica restrita aos modelos de regressao obtidos antes
das mudancas. Por outro lado, é possivel criar relagoes
entre os proprios dados de medigoes para captar possiveis
mudancas em pontos especificos da rede com base no
comportamento das varidveis ao seu redor. Ou seja, pode-
se dizer que o comportamento de uma variavel da rede
é uma funcao das varidveis em sua vizinhanca, conforme
mostra a Equacao 3, onde zp é a medida que deseja-
se calcular e zy o conjunto de medidas advindas de sua
vizinhanga.

zr = f(2v) (3)

Esta abordagem permite fazer uma andlise complementar
a preditiva. Ao contrario da previsao, esta pode ser utili-
zada apds a chegada do conjunto de medigoes para verificar
a existéncia de incoeréncia entre os valores. O problema de
aplicar este método, considerando a disponibilidade de da-
dos, estd em delimitar quais os dados devem ser utilizados
para estimar cada valor, mantendo custo computacional e
precisao viaveis a aplicagao.

Do ponto de vista do problema de estimagao, a andlise
de conjunto de medidas recebidas deve ser robusta para
nao falhar em ocasioes de erros generalizados na mesma
vizinhanca. Observa-se que, nesta situagdo, a Equagao
3 estd sujeita a erros ja na entrada, o que levaria a
propagacao destes erros na saida, afetando fortemente o
desempenho do estimador de estado a ser executado em
sequéncia.

3. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta pode ser separada em trés etapas
a serem realizadas:

(1) Previsao de medidas: sdo previstos valores esperados
com base no histérico de medigao, habitos sociais e
informacoes de data e hora;

(2) Validacao da previsdo: etapa de comparagao entre os
valores previstos, os valores recebidos do sistema de
medigao e os valores esperados conforme a vizinhanca
de cada medida;

(3) Corregao de medidas: atualizagao dos valores de medi-
das consideradas imprecisas na etapa anterior através
de analise iterativa da vizinhanca.

3.1 Previsdo de medidas

A primeira etapa é a previsao de medidas, realizada en-
quanto nao hé novas informagoes do sistema de medicao.
Essas medidas sao obtidas por um preditor com entradas
baseadas nas informagoes temporais e de habitos conheci-
dos da populacao local. A utilizagao de informagdes tempo-
rais ja é comum na literatura, enquanto a adigao de habitos
sociais tem sido discutida em algumas propostas (Javed
et al. (2012) e Mahdavi et al. (2006)). Em Fernandes et al.
(2021) foi mostrado que dados sociais de habitos comuns,
como horérios normais de almogo, café da manha, trabalho
e finais de semana podem ser utilizados juntamente com
informagées hordrias na previsdo. A proposta do trabalho
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de utilizar multiplas curvas do algoritmo Stochastic Gradi-
ent Boosting (SGB) treinada a partir do uso de diferentes
quantis de dados, cuja formulacao nao serd discutida aqui,
mas pode ser melhor entendida a partir dos trabalhos de
Friedman (2002) e Fernandes et al. (2021), foi mantida,
sendo escolhida a curva com menor erro percentual médio
nas previsoes recentes, mas com mudangas no método de
ajuste das curvas.

Enquanto a proposta original considera a multiplicagao
dos regressores por um fator o obtido em fun¢ao do menor
erro percentual médio €, obtido ao comparar o desempenho
da curva selecionada, que gera valores zp, com os valo-
res de fato utilizados pelo estimador zg em um passado
recente, conforme mostrado nas equagoes 4 e 5, em qual-
quer ocasiao, neste trabalho foram acrescentadas restri¢oes
para melhor tratamento de periodos de transicao. Essas
restrigoes visam coibir ajustes muito grandes, casos em
que um valor alto de « pode levar o sistema de previsao
a cometer erros graves. Neste trabalho, a para qualquer
€ > 0,1 foi considerado inapropriado, fazendo-se uso direto
da Equagao 2 nestes casos (ou seja, considera-se o = 1).
Tal medida é essencial para evitar problemas quando ha
mudancas nos hordrios de transicao. A escolha do regressor
tem o critério mantido, sendo o com menor € selecionado,
mesmo se este for maior que 0, 1.

1
o =
sendoemzzm
ZR

zpr=af(H,T)see<0,1 5
zp = f(H,T) caso contrario (5)
Observe que o uso de « visa tornar o erro médio do preditor
em relacao as medidas de um passado recente igual a zero
ao deslocar a curva do regressor selecionado proporcional
a média dos erros observados, de modo que este simule
o comportamento teérico de um medidor que siga um
modelo da Equagao 1, no qual a distribuigao do erro tenha
média zero.

Os valores obtidos nesta etapa sao utilizados para preen-
cher valores de medigoes perdidas ou, quando identificados
que sao aproximadamente iguais a um valor multiplicado
por —1, substituir valores com provavel erro de sinalizacao,
desde que estes atendam as restrigoes de distancia minima
de n desvios padrao do valor original, sendo n dado pelo
menor valor entre 50 desvios padrao (o) e 10 vezes a
tolerancia a erros d., a qual é dada por um valor n vezes o
desvio padrao de cada medidor o, desejada pelo operador.
Esta tolerancia também é utilizada para definir na etapa
seguinte quais medigoes continuarao a ser processadas.
Destaca-se que os valores previstos podem ser utilizados
para a obtencao de um estado previsto, o qual nao é o
objetivo deste trabalho, mas pode ser ttil em outros casos,
atuando de modo semelhante ao estimador FASE Zhao
et al. (2019).

3.2 Validagao da previsao

Uma vez que os valores previstos ja sao conhecidos,
aguarda-se a chegada de um novo conjunto de medigoes, o
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qual deve ser validado com base nos valores obtidos pelo
preditor e pelo filtro, que tem como entradas as medidas da
vizinhanca. Este filtro é dado pela Equacao 3. Para que seu
funcionamento seja computacionalmente vidvel sao feitas
restricoes ao tamanho da vizinhancga utilizada através de
um valor méximo de distancia elétrica entre as grandezas
dado por d,,qz, sendo considerado um incremento de 1
para cada “afastamento’do ponto de medi¢ao. Por exem-
plo, para uma medicao em uma Barra X, todas as medigoes
na mesma barra ou conectadas no inicio de linhas que saem
dela tem distancia d = 0, j4 medigoes no final de linhas
diretamente conectadas a ela possuem d = 1, assim como
das barras ao final da linha, e assim por diante.

Nem todas as medidas precisam passar pelo filtro, somente
aquelas consideradas ”suspeitas’de serem imprecisas. A
suspeicao, dada pela variavel s, e cujo valor serda 1 para
medidas suspeitas e 0 para medidas nao suspeitas, é
definida conforme parametros de entradas que indicam
a diferenca méxima tolerada entre o valor previsto para
uma medida e o valor recebido do sistema de medigao.
Assim, sempre que a condi¢ao apresentada na Equagao 6
for verdadeira, uma medida recebera s = 1.

selzp — zp| > de
entao s(z) =1 (6)
caso contrario s(z) =0

Todas as varidveis cujo valor de s forem 1 sao testadas
por um regressor obtido utilizando o modelo apresentado
na Equacgao 3, o qual, neste trabalho, foi obtido utilizando
o mesmo método dos preditores, o algoritmo SGB, mas
baseando-se em uma curva Unica ao invés de multiplos
regressores. Compara-se entao os valores fornecidos pelo
sistema de medicao com os valores calculados pelo regres-
sor do filtro para cada medida suspeita, removendo da lista
de suspeitas todas aquelas medidas cuja diferenca entre o
valor estimado pelo filtro e o valor aferido pelo medidor
esteja dentro do tolerado pelo operador, conforme mostra
a Equacao 7.

selzp — zgp| < de
ent@o s(z) =0 (7

caso contrario s(z) =1

O conjunto de medidas cujo valor de s continuar indicando
suspeicao desta medida seque para a etapa seguinte, na
qual estas podem ser atualizadas ou nao.

3.8 Correcao de medidas

A terceira e iltima etapa do método proposto é responsa-
vel por tentar corrigir erros menores, nao detectados pelas
etapas anteriores, e busca aumentar a precisao das pseudo-
medidas geradas na primeira etapa para substituir valores
perdidos ou suspeitos de inversao de sinal. Esta etapa é
realizada através do uso do mesmo regressor responsavel
pela filtragem, mas segue um processo iterativo desenvol-
vido para lidar com a atualizagao de valores com erros na
mesma vizinhanga. O problema do processamento de erros
miultiplos e fortemente correlacionados ja foi observado
por Falcao et al. (1982), sendo esta etapa desenvolvida

ISSN: 2525-8311

2819

especialmente para aumentar a robustez do algoritmo em
situacoes similares.

Antes de se iniciar a correcao de medidas, é calculado um
indice de suspeigao S para cada medida remanescente no
grupo de suspeitas da etapa anterior. O cédlculo é realizado
conforme a Equagao 8, onde d(zy ) indica a distancia entre
a medida a ser processada e suas vizinhas. Este indice
pode variar de 0, quando nenhuma medida na vizinhanca
é suspeita, até 1, quando todas as medidas da vizinhanca
continuam suspeitas apds as duas primeiras etapas.

Y [5(2v)[dmas +1 — d(2v)]
Z[dmaz + 1 - d(ZV)}

O indice de suspeigao é utilizado para definir a ordem em
que as medidas serao processadas, iniciando-se da medida
com menor S e seguindo a ordem crescente, somente
atualizando os valores cuja variagao em relagao ao valor
de entrada, seja este origindrio do sistema de medicao ou
de processamento anterior, seja maior que a tolerancia
de. Ressalta-se que sempre que um valor é atualizado,
esta atualizagdo é carregada para a correcao das demais
medidas que a tenham em sua vizinhanga, em um processo
similar ao método de Gauss-Seidel para resolucao de
sistemas de equagoes.

S = (8)

Sempre que for identificado que a variagao esperada para
uma variavel em uma iteracao é menor que a tolerancia
de, esta é removida da lista de suspeitos. Quando uma
variavel sai da lista de suspeitas, ¢ mantido o valor pré-
interacao. O processo € repetido iterativamente até que
todas as medidas saiam da lista de suspeitas ou o niimero
limite de iteragoes seja alcangado.

A sequéncia e as restricoes aplicadas tem dois objetivos:

e Minimizar a propagacao de erro no filtro ao incluir
inicialmente o minimo de medidas suspeitas possivel;

e Minimizar a quantidade de alteracoes promovidas
pelo filtro.

3.4 Visao geral da proposta

Conhecidas as trés etapas de processamento, é possivel ter
uma visao geral de como elas interagem entre si e onde se
encaixam no processo de estimacao de estado. Para este
fim, é apresentada a Figura 2.

4. TESTES, RESULTADOS E ANALISE
4.1 Metodologia de testes

O método proposto foi avaliado quanto ao desempenho
considerando a previsao direta de medidas e a capacidade
de correcao. Os valores obtidos foram comparados com
valores de referéncia e com uma amostra ruidosa. Para
obtencao dos dados de testes, foram geradas curvas do
comportamento do sistema testes de 30 barras do IEEE,
o qual é mostrado na Figura 3, a partir de dados reais
de um sistema elétrico. As informacoes das curvas foram
validadas através da analise utilizando um algoritmo de
fluxo de potencial. Foram aplicados ruidos gaussianos
sobre os valores de referéncia para obter a amostra ruidosa,
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Figura 2. Visao geral da metodologia proposta mostrando
a interacao entre as diferentes etapas de processa-
mento e o sistema de monitoramento.

Tabela 1. Tipos de medidas e respectivos des-
vios padrao adotados nos testes.

Tipo de medida | Desvio Padrao
Fluxo 0.002
Injegao 0.002
Tensao 0.02

a qual também serviu para a execucao das etapas de
treinamento dos regressores.

Ao todo, as curvas simulam um total de 22 dias sequen-
ciais de operagao do sistema, sendo 17 utilizados para
treinamento do método proposto e parte dos 5 demais
para validacdo. As amostras possuem uma granularidade
de 5 minutos, o que significa que 4896 medigoes de cada
variavel estavam disponiveis para treinamento e 1440 para
validagao, das quais 1151 foram utilizadas.

O sistema de medicoes considerado para testes possui o
seguinte sistema de monitoramento:

e Medidas de fluxo de ativo e reativo: 2-1, 2-6, 4-12, 6-7,
9-11, 20-10, 10-22, 22-10, 12-13, 15-23, 18-19, 19-20,
22-24, 24-25, 25-27, 29-27, 30-29;

e Medidas de injecao de ativo e reativo: 1, 2, 5, 6, 8, 10,
12, 15, 16, 18, 19, 24, 25, 26, 27, 30;

e Tensoes nas barras: 1, 2, 5, 8,9, 10, 11, 12, 13, 24, 27.

Sendo os desvios padréo para cada tipo de medida mos-
trados na Tabela 1.
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Figura 3. Diagrama do sistema teste do IEEE de 30 barras.

Foram adotados como pardmetros do método proposto
d. = 30, valor usualmente adotado para deteccao de erros
grosseiros, dm,q; = 2 € a utilizagao de 5 instantes anteriores
na etapa de selecao e ajustes dos preditores, os quais foram
obtidos através da andlise dos quantis de 5% a 95%, em
intervalos de 5%, da amostra de testes. Os pardmetros
adotados para os regressores SGB seguiram as sugestoes
apresentadas por Friedman (2002).

Para que pudessem ser simulados problemas no sistema
de medigao, foram aplicados aleatoriamente de 0 a 5 erros
em cada amostra de validagao, as quais sao retiradas
do conjunto de amostras com ruido. Os erros aleatérios
possiveis de ocorrer, todos com a mesma probabilidade,
sao:

e Variagao aleatéria de até 5o no valor da medida;
e Inversao do sinal da medida;
e Perda completa do valor da medida.

Feitas todas estas consideracoes foram avaliadas trés situ-
agoes de operagao do método proposto: (I) atuacao sobre a
amostra ruidosa sem ocorréncia dos erros aleatoérios adici-
onais; (II) atuagao sobre a amostra ruidosa com ocorréncia
dos erros aleatdrios adicionais; e (IIT) utilizagao do método
proposto para previsao de todas as medidas do instante
seguinte (agindo exclusivamente como preditor). Em todos
0s casos, os valores processados foram comparados com a
amostra de referéncia, na qual os dados nao apresentaram
qualquer ruido.

Avaliou-se assim a atuagao do método proposto no proces-
samento de um total de 88627 medidas em cada situagao,
considerando o intervalo de tempo e o sistema de medigao
testados. Os dados de saida do método proposto foram
posteriormente fornecidos a um estimador de estados MQP
para avaliagao do impacto de sua aplicagao.

4.2 Resultados obtidos

Atuacdo sobre amostra ruidosa sem ocorréncia dos erros
aleatdrios adicionais: A aplicacdo do método proposto
sobre uma medida ruidosa, mas sem ocorréncia de qual-
quer anormalidade, ou seja, sem perdas, inversoes de sinais

DOI: 10.20906/CBA2022/3558



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Tabela 2. Comparagao entre amostra ruidosa e
amostra processada na Situagao L.

Tabela 3. Comparagao entre amostra de en-
trada e amostra processada na Situacao II.

normalizado absoluto

o Distribuicdo de erros considerando sensibilidade de 3o

2.54

2.0

1.5 A

1.0

0.5 4

0.0 T T
Amostra ruidosa sem Medidas previstas
erros adicionais

Figura 4. Comparacao da distribuicao de ruidos da amos-
tra ruidosa sem erros adicionais com os dados de saida
para a situagao II.

ou erros de grande magnitude, tem a finalidade de avaliar
a capacidade deste de nao interferir em dados considerados
bons e de reduzir o ruido quando possivel. A amostra
ruidosa originalmente contava com um total de 220 erros
grosseiros nas 88627 medidas, subindo para 660 ao final
do processo. Porém, houve reducao na mediana do ruido
normalizado absoluto de 0,5665 para 0,4930 e também na
média de 0,7027 para 0,6418.

Ao todo, o método proposto promoveu 23817 mudangas,
das quais 14748 resultaram na reducao de ruido se com-
parado & amostra de referéncia, em relagdo a amostra
ruidosa. A grande maioria dos erros observados apés o
processamento (651 dos 660, ou seja, quase 99%) foram em
medidas de injecao ou fluxo de poténcia, cujas magnitudes
muitas vezes eram similares as dos desvios padrao dos
préprios medidores nas condigoes de testes. Mais detalhes
dos resultados sao mostrados na Tabela 2 e na Figura 4.

Atuacgao sobre amostra ruidosa com ocorréncia dos erros
aleatorios adicionais: A aplicagao do método proposto
sobre uma medida ruidosa, com ocorréncia de anormalida-
des na comunicacao, as quais podem ocasionar em perdas
de dados, inversoes de sinais ou erros de grande magnitude,
visa avaliar a capacidade deste de recuperar e/ou corrigir
dados, reduzindo o ruido quando possivel. Nesta situagao,
a aplicacao de erros aleatérios gerou uma amostra com
4263 erros, sendo 1982 valores perdidos, 1623 inversoes de
sinais e 2281 erros grosseiros causados pela adi¢ao de ruido
extra ou inversoes de sinal.
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Amostra ruidosa | Amostra processada Amostra de entrada | Amostra processada
Erros de tensao 32 9 Erros de tensao 653 29
Erros de injegao 89 301 Erros de injegao 1710 547
Erros de fluxo 99 350 Erros de fluxo 1912 592
Dados perdidos 0 0 Dados perdidos 2036 0
Erros grosseiros 220 660 Erros grosseiros 2662 1168
Erros totais 220 660 Erros totais 4275 1168
Mediana do ruido Mediana do ruido
normalizado absoluto 0,5665 0,4930 normalizado absoluto 0,6150 0,5160
Média do ruido 0,7027 0.6642

0 Distribuicdo de erros considerando sensibilidade de 30

2.5 1

2.0

1.5 1

1.0 1

0.5 A

0.0 T
Amostra ruidosa sem
erros adicionais

T
Amostra Processada

Figura 5. Comparagao da distribui¢ao de ruidos da amos-
tra ruidosa sem erros adicionais com os dados de saida
para a situagao II.

Neste caso, foi possivel observar consideravel redugao na
quantidade de erros apds o pré-processamento, conforme
mostram os dados da Tabela 3. Nao somente houve recu-
peracao dos dados, como os dados de saida apresentaram
significativa melhora na distribuicao de ruidos em relagao
mesmo & amostra ruidosa sem erros adicionais, conforme
mostra a Figura 5.

Ao todo, foram promovidas 27.131 alteracoes pelo método
proposto, das quais 17.549 resultaram em medidas com
ruido reduzido em relagao a amostra ruidosa sem erros nao
processados quando comparadas as medidas de referéncia.
Nao houve alteracdo significativa da mediana do ruido
normalizado pelo desvio padrao, sendo nos dois casos a
mediana aproximadamente 0 (considerando valores abso-
lutos, houve reducdo de 0,6150 para 0,5160). Nao foi feita
comparacao da média devido a perda de dados simulada.
Apesar das melhorias, o maior ruido observado no conjunto
de dados processados foi de 144,6 desvios padrao, em uma
medida recuperada.

Previsao de todas as medidas do instante sequinte:  Esta
situagao considera que o método proposto é responséavel
por fornecer previsoes de todo o conjunto de medidas, sem-
pre conhecendo o instante anterior, mas sem execucao das
etapas de validacao e correcao de medidas, que ocorrem
somente apés a chegada de dados do sistema de monitora-
mento. Nestas circunstancias, todas as 88627 medidas sao
fornecidas diretamente pelo preditor, o qual gerou 40049
medidas com reducao de ruido ao comparar com a amostra
ruidosa, 9208 medidas com ruido idéntico, 39367 medidas
com aumento de ruido e 3 medidas com ruido acima de
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Tabela 4. Comparagao entre amostra ruidosa e
medidas previstas na Situacao III.

Amostra ruidosa | Medidas previstas
Erros de tensao 32 0
Erros de injegao 89 3813
Erros de fluxo 99 4109
Dados perdidos 0 3
Erros grosseiros 220 7919
Erros totais 220 7922
Mediana do ruido
normalizado absoluto 0,5665 0,5013

0 Distribuicdo de erros considerando sensibilidade de 30

2.5 4

2.0

1.5 A

1.0

0.5 4

0.0 T T
Amostra ruidosa sem Medidas previstas
erros adicionais

Figura 6. Comparacao da distribuicao de ruidos da amos-
tra ruidosa sem erros adicionais com os dados de saida
para a situacao III.

500 desvios padrao, as quais foram consideradas medidas
perdidas.

Os resultados detalhados desta situagao sao mostrados
na Tabela 4 e na Figura 6. Observa-se que mesmo nesta
situagao o preditor teve mediana dos ruidos inferior a
mediana da amostra ruidosa, apesar de apresentar uma
quantidade alta de EGs.

4.8 Aplicagdo em conjunto com estimador de estado

Os dados obtidos nas trés situacoes foram processados por
um estimador de estado MQP, sem a aplicacao da etapa
de processamento de erros grosseiros, e comparados aos
valores obtidos utilizando a amostra de referéncia (sem
qualquer rufdo). Os resultados obtidos sdo mostrados na
Tabela 5. Nas Figuras 7 e Figuras 8 sao mostrados o
comportamento da estimativa de poténcia na barra de
referéncia, cujo valor é o mais suscetivel a variagoes, e as
distribuicoes de erros de saida do estimador observados
em relagao a referéncia. E importante lembrar que as
estimativas da amostra processada sao fruto de medidas
recuperadas de uma amostra ruidosa que sofreu outras
falhas, nao sendo diretamente comparavel com a utilizagao
da amostra ruidosa sem estas falhas. Nao foi utilizada a
quantidade de erros grosseiros detectados pelo estimador,
pois a presenca ou nao de EG esta relacionada ao conjunto
de medidas e nao somente a uma medida, nao sendo a
forma mais adequada de verificar a precisao da saida do
estimador para a proposta deste trabalho.
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Valor estimado da poténcia na barra de referéncia
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Figura 7. Curvas estimadas considerando cada situacao
avaliada.

Distribuicdo de erros em relacdo a referéncia
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Figura 8. Comparagao da distribuigao de ruidos em rela-
¢ao a referéncia apds a execucao do estimador, sem
processamento de erros grosseiros.

Tabela 5. Comparacao de desempenhos do es-

timador utilizando a amostra ruidosa sem erros

adicionais, a amostra com erros adicionais pro-
cessada e o conjunto de medidas previstas.

Amostra Amostra Medidas
ruidosa processada | previstas
Erros maiores que 30 982 1512 4262
Mediana do residuo | ) o7 0,4527 0,4635
normalizado absoluto
Mediana d(‘) residuo 0 0 0,0003
normalizado

4.4 Andlise dos resultados

Os resultados obtidos mostram o potencial do método
proposto para lidar com situagoes adversas nos sistemas
de monitoramento que alimentam estimadores de estado.
Destaca-se que os resultados obtidos apds o processamento
dos dados na situacao II, que é a principal condicao a qual
este tipo de processamento é destinada, sao compativeis
com os resultados da utilizacao de uma amostra ruidosa
comum, apesar da quantidade de erros grosseiros superior
a da amostra antes da ocorréncia dos erros e de haver
algumas medidas recuperadas com erros altos em instantes
de transicao. A eficiéncia da proposta para lidar com situ-
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agoes problemaéticas pode ser percebida pela semelhanca
das curvas estimadas mostradas na Figura 7.

A redugao de ruido é 1til para fornecer estimativas com
maior precisao, mas observa-se pela situagao I que a apli-
cacao exclusivamente com esta finalidade pode impactar a
quantidade de erros grosseiros, especialmente em medidas
cujo valor seja de magnitude similar ao desvio do préprio
medidor. Neste caso, vale acrescentar que os preditores
foram considerados de precisao idéntica aos proprios me-
didores, tendo sido treinados com amostra ruidosa. Um
tratamento diferente, aumentando o desvio esperado nas
pseudomedidas geradas pelo processamento, similar ao que
é feito no uso de pseudomedidas de baixa precisao, poderia
eliminar este efeito, mas é necesséario realizar um estudo
de qual seria este impacto e qual a melhor forma de
estabelecer o desvio adequado para estas medidas.

Por fim, a situacdo III, na qual o pré-processamento
atua de forma similar aos estimadores FASE, mostra
que esta pode ser uma aplicagao vidvel da proposta.
Novamente, cabe a discussao de como tratar o desvio
de medidas obtidas exclusivamente pelo preditor nesta
aplicagdo. Acrescenta-se ainda que as etapas de validacao
e correcao de medidas podem ser adaptadas para lidar
com somente o conjunto de pseudomedidas geradas pelo
preditor, o que poderia evitar os erros observados na curva
prevista da Figura 7, mas trata-se de outra condigao que
requer estudos especificos.

5. CONCLUSAO

A proposta deste trabalho mostra-se promissora para lidar
com sistemas de monitoramento probleméticos em redes
elétricas. Apesar de terem sido observadas ocasides em
que a proposta pode afetar negativamente a quantidade
de erros, este impacto foi pequeno comparado ao beneficio
de se evitar grandes impactos quando ha a ocorréncia de
falhas no sistema de monitoramento.

Além de cumprir seu objetivo de fornecer pseudomedidas
de alta qualidade e corrigir valores defeituosos, a proposta
foi desenvolvida considerando forte restricdo de dados e
alta granularidade, compativeis com a situagao operacional
de diversos sistemas elétricos. Estes objetivos ja foram
tratados em Fernandes et al. (2021) e este trabalho visa
dar continuidade e diversificar as aplicacoes da proposicao
original. Os erros de previsao observados continuam com-
pativeis com aqueles esperados na literatura para previsoes
de curto prazo e alta granularidade (Nagumo et al., 2017).

Em trabalhos futuros, espera-se ampliar o escopo dos
testes realizados neste trabalho, avaliando o desempenho
com variagoes nos parametros e sistemas de maior porte.
Apesar de este trabalho ser focado na aplicacdo do con-
junto de preditor e filtro na etapa de pré-processamento
do problema de estimagao de estado, estas técnicas, em
conjunto, poderiam ser aplicadas em outras atividades
de operagao e monitoramento de sistemas elétricos, como
restabelecimento de energia e coordenagao de manobras
de seguranca. Nestas situagoes, no entanto, o horizonte
de analise, a granularidade e a precisao requeridas podem
diferir.
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