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Abstract— This paper presents a robust state estimation based on Maximum Correntropy Criterion for power
systems. A specialized orthogonal algorithm based on Givens Rotations is used to solve the problem. The pro-
posed approach leads to a robust estimator and self-healing properties, so that gross errors in analog measurements
are automatically rejected. As a consequence, robust estimates are produced without the need of running again
the state estimator after bad data identification and elimination. The method is validated by using a 4-bus test
system and the IEEE 30-bus network considering different scenarios of load and generation.

Keywords— Real time power system modeling, robust state estimation, maximum correntropy criterion,
orthogonal algorithms.

Resumo— Este artigo propõem um estimador robusto de estados modelado com base no Critério de Máxima
Correntropia para sistemas de potência. O problema é resolvido a partir de um algoritmo ortogonal especializado,
que tem por base as Rotações de Givens. O método é fundamentado em um algoritmo com caracteŕısticas de
robustez e de resiliência aplicado à estimação de estados, que tende a expurgar automaticamente os erros grosseiros
presentes nas medidas analógicas e assim obter estimativas confiáveis, sem a necessidade de re-execução da
estimação de estados após a identificação e eliminação de erros grosseiros. O método é validado a partir de um
sistema-teste e 4 barras e da rede de 30 barras do IEEE, considerando diferentes cenários de demanda e geração.

Palavras-chave— Modelagem em tempo-real de sistemas de potência, estimação robusta de estados, critério
da máxima correntropia, algoritmos ortogonais.

1 Introdução

A Estimação de Estados em Sistema de Potên-
cia (EESP) é a principal ferramenta utilizada nos
Centros de Operação do Sistema, pois subsidia
as ações de controle do Operador visando a se-
gurança da operação do sistema elétrico. A solu-
ção clássica deste problema baseia-se no método
dos Mı́nimos Quadrados Ponderados (MQP), que
retorna estimativas próximas ao ponto ótimo do
problema na hipótese de que as medidas a serem
processadas pelo estimador estão isentas de erros
grosseiros. Entretanto, a presença de qualquer
medida espúria irá contaminar de forma severa os
resultados da estimação de estados. Desta forma,
é importante dotar o estimador da capacidade de
processar medidas portadoras de erros grosseiros.

De acordo com esta metodologia, portanto,
para obter uma estimativa confiável é imprescind́ı-
vel a inclusão de uma etapa de pós-processamento,
baseada frequentemente no método do máximo re-
śıduo normalizado (Monticelli, 1999) para a apro-
priada detecção, identificação e remoção de medi-
das espúrias. Como consequência da detecção de
erros grosseiros, todo o processo deve ser refeito
para se obter estimativas isentas da influência dos
erros. O fato de que tudo se passa em ambiente
de tempo real, com limites estritos de tempo de
execução para o cálculo de estimativas confiáveis,
constitui-se em um fator agravante e que motiva
a busca de soluções menos suscept́ıveis a este tipo
de erro.

Para desvincular a etapa de processamento
de erros grosseiros, foram desenvolvidas técnicas
baseadas em critérios não-quadráticos para vi-
abilizar a estimação de estados como um pro-
cesso generalizado e automático. As primeiras
propostas como apresentadas em (Merrill and
Schweppe, 1971; Handschin et al., 1975) são basea-
das na detecção e rejeição automática de medidas
cujos reśıduos apresentam valores de magnitude
muito elevada, de modo a suprimir a influência
destas na estimação de estados. Outras propostas
como (Mili et al., 1996; Pires et al., 1999), utili-
zam fundamentos de robustez estat́ıstica para a
detecção e identificação de erros grosseiros. Por
outro lado, os métodos citados podem resultar em
problemas de mı́nimos locais e de convergência.

A busca de algoritmos robustos e de rá-
pido processamento levou à concepção de um mé-
todo baseado no Critério de Máxima Correntro-
pia (CMC) (Liu et al., 2007; Erdogmus and Prin-
cipe, 2002; Miranda et al., 2009), caracterizado
como um algoritmo de estimação de estados do-
tado de propriedades de resiliência superiores ao
dos estimadores existentes. Neste artigo, o termo
resiliência deve ser entendido como a propriedade
do algoritmo rejeitar automaticamente dados es-
púrios. Desta forma, um algoritmo de estimação
de estados resiliente é capaz de fornecer estimati-
vas de boa qualidade mesmo na presença de me-
didas portadoras de erros grosseiros. Em outras
palavras, o algoritmo não requer um estágio de
pós-processamento de erros grosseiros para produ-
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zir estimativas confiáveis. Atualmente, os méto-
dos mais utilizados para a resolução de problemas
baseados no CMC é o método de Gauss-Newton
(Miranda et al., 2009).

A proposta deste artigo é a apresentação de
um estimador de estados aplicado a sistemas de
potência concebido com base um algoritmo nume-
ricamente robusto e resiliente face à ocorrência de
erros grosseiros. Para associar tais propriedades,
utiliza-se o CMC, cuja solução é obtida mediante
a implementação de um algoritmo ortogonal base-
ado na versão rápida das Rotações de Givens.

O artigo é organizado da seguinte forma. A
seção 2 apresenta os fundamentos de formulação
e modelagem da estimação de estados baseada no
método CMC. A seção 3 descreve como o pro-
blema proposto é resolvido com base nas rotações
de Givens. A descrição das simulações numéricas
e resultados com os sistemas-testes de 4 e de 30
barras do IEEE, e as conclusões finais são suma-
rizadas nas seções 4 e 5, respectivamente.

2 Estimação de Estados baseada no
Critério de Máxima Correntropia

2.1 Modelo do Problema, Janelas de Parzen e
Correntropia

O problema da EESP é resolvido a partir de
um conjunto sobredeterminado de equações não-
lineares como:

z = h(x) + ε (1)

onde x é o vetor de estados (n× 1) composto pe-
las magnitudes de tensão nas barras e ângulos, e
z, h(·) e ε são os vetores (m × 1) das quantida-
des medidas, das funções não-lineares das medidas
e dos erros de medição supostamente com média
zero, respectivamente.

Um estimador no modelo CMC é baseado na
máxima extração de informação sobre as medi-
das que formam a obervação atual do sistema (Liu
et al., 2007; Miranda et al., 2009). A otimização
é feita através do método das janelas de Parzen
(Parzen, 1962). Esta técnica utiliza a função den-
sidade de probabilidade (fdp) do kernel Gaussiano
κσ(·) centrada em cada ponto xk e especificada
pelo parâmetro σ, o qual fundamenta a largura do
kernel. Tal função é definida para cada medida da
seguinte forma:

κσ(zi − ẑi) =
1√

2πσi
e
−

(zi − ẑi)2

2σ2
i (2)

sendo ẑi = hi(x̂
k). Desta forma, os reśıduos das

medidas são estimados a partir da função de cor-
rentropia entre as quantidades medidas z e as
quantidades estimadas ẑ, dada por:

V(z, ẑ) =
1

m

∑m
i=1 κσ(zi − hi(x̂)) (3)

O processo dado pelas equações (2) e (3) pode
ser entendido considerando-se que a minimiza-
ção dos valores dos reśıduos das medidas ocorre
quando as funções de V(·) tendem à função delta
de Dirac, as quais são aproximadas localmente

pela maximização da fdp cont́ınua do kernel Gaus-
siano κσ(·) (Erdogmus and Principe, 2002). En-
tão, a função-objetivo de Máxima Correntropia do
modelo CMC para a EESP pode ser descrita de
acordo com a equação (4), rejeitando os termos
constantes que não resultam em nenhum impacto
ao processo de maximização.

JCMC = max
∑m
i=1 e

−
(zi − hi(x̂))2

2σ2
i (4)

Uma das caracteŕısticas da correntropia é que
ela envolve todos os momentos pares entre os veto-
res z e h(x̂). Desta forma, destaca-se a importân-
cia do parâmetro σ, que determina o ajuste para
a largura das janelas de Parzen no processo itera-
tivo, isto é, o kernel Gaussiano. Quando σ é subs-
tancialmente grande, o método CMC é equivalente
ao método MQP, pois os momentos de ordem su-
periores entre os referidos vetores decaem rapida-
mente, e o momento de segunda ordem tende a
prevalecer, indicando que a correntropia se apro-
xima da correlação associada aos vetores z e h(x̂),
a qual é a base do método MQP (Liu et al., 2007).

2.2 Modelagem Matemática

A modelagem para a solução matemática do pro-
blema em (4) é realizada de acordo com a teoria
de otimalidade, no que diz respeito às condições
de primeira e de segunda ordem, dadas por:

∇JCMC = HTD∆z = 0 (5)

∇2JCMC = −GCMC = −HTD[I −RP ]H (6)

onde GCMC é a matriz ganho (n×n), H é a ma-
triz Jacobiana de h(·) computada em um dado
ponto xk, ∆z = z − h(xk), I uma matriz iden-
tidade (m×m) e RP e D são matrizes diagonais
(m×m) com os i -ésimos elementos definidos como:

RP,ii = (zi − hi(x̂k))2/σ2
i (7)

Dii =
1

σ2
i

e−(zi−hi(x̂
k))2/2σ2

i (8)

Uma condição para satisfazer o problema de oti-
mização é que a aproximação da matriz Hessiana
∇2JCMC em (6) deve ser definida negativa. Por-
tanto, o produto matricial

D [I −RP ] = W > 0 (9)

deve gerar uma matriz definida positiva. Entre-
tanto, a simples presença de medidas portadoras
de erros grosseiros, cujos reśıduos atingem valores
significativamente grandes, pode não satisfazer a
equação (9). Na ocorrência destas condições, as
componentes da diagonal Wii ≤ 0 devem, agora,
serem ajustadas para um valor próximo a zero.
Desta forma, o pré-requisito em (9) deve ser defi-
nido como

Wii = Dii(1−RP,ii) = η (10)

em que η é um valor positivo e pequeno, como
η = 1 × 10−6. Nota-se que, se a condição em
(10) é assegurada, o primeiro pré-requisito em (9)
é atendido.
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Esta simplificação reduz ao método clássico
de Gauss-Newton, que recai na Equação Normal:

GCMC ·∆x = HTW∆z̃ (11)

em que ∆z̃ = [I −RP ]
−1

∆z.
Desta forma, a estimação de estados é resol-

vida por um processo iterativo em que cada ite-
ração os estados são atualizados de acordo com
(12), até que a norma infinta de ∆x seja menor
que uma tolerância pré-especificada.

x(k+1) = xk + ∆x (12)

2.3 Estratégia de Ajuste das Janelas de Parzen

Para suprimir os erros grosseiros do processo de
otimização em (4), o valor de σ deve decrescer
até o suposto ńıvel do rúıdo Gaussiano admitido
pelo modelo de medição em (1). Desta forma,
se as medidas dispońıveis estiveres isentas de er-
ros grosseiros, a solução do método CMC torna-se
equivalente à solução do método MQP. Para tal,
o algoritmo deve ser inicializado com um valor de
σ0 que torne as janelas de Parzen suficientemente
grandes para abranger todos os rúıdos Gaussianos
das medidas, e que, posteriormente aos ajustes im-
plementados, se torne pequeno o suficiente para
processar as propriedades da função de correntro-
pia e eliminar os erros grosseiros que deterioram
a solução do estimador de estados.

A alternativa descrita neste artigo para o
ajuste das janelas de Parzen, realizado após a ob-
tenção dos estados estimados em (12), faz o uso
do desvio-padrão de cada reśıduo i, computado
a partir da matriz de covariância dos reśıduos Ω,
conforme em (Monticelli, 1999), e ponderados pelo
máximo reśıduo normalizado do conjunto de me-
didas, de acordo com a seguinte equação:

σi =
√

Ωii ·maxj

(
|zj − hj(x)|√

Ωjj

)
, i, j ∈ {1, . . . ,m}\{S} (13)

sendo S um conjunto selecionado de medidas sus-
peitas de conter erros grosseiros, que será definido
posteriormente. Este processo é entendido como
a normalização das janelas de Parzen com o ob-
jetivo de suprimir a presença de medidas espúrias
dentro do processo iterativo, ao invés da utilização
propriamente dita do método do reśıduo norma-
lizado como etapa de pós-processamento. Neste
contexto, o valor da largura do kernel Gaussiano
para cada medida decresce a cada iteração até que
todos os valores de σi estejam abaixo de um limiar
σmin pré-estabelecido. Este limiar deve ser maior
ou igual ao máximo desvio-padrão esperado para
as medidas, para evitar a eliminação de medidas
aproveitáveis ao estimador de estados. Neste tra-
balho, utiliza-se σmin = 0, 02 p.u.

2.4 Algoritmo

A base teórica desenvolvida nas subseções 2.1 a
2.3 podem agora propor um algoritmo para a es-
timação de estados com base no critério de má-
xima correntropia. É assumido que um conjunto
de medidas dispońıveis assegure a observabilidade

do sistema. Portanto, o prinćıpio do algoritmo
para o estimador de estados no modelo CMC se-
gue abaixo:

Algoritmo 1. Estimador de Estados CMC

Definir σ0 e σmin;
Iniciar x0 como partida plana dos estados;
Fazer σi = σ0;
Iniciar k = 0;
Enquanto σki > σmin

Computar x̂k através de (11) e (12);
Calcular ri = zi − ẑi e Ωii;
Se |ri| > σki

zi é suspeita de conter erros grosseiros;
S ← i;
σi = 0;

Atualizar σki conforme (13);
k = k + 1

x̂CMC = x̂k

O algoritmo CMC proposto é resolvido medi-
ante a aplicação do método de Gauss-Newton, que
pode ser substitúıdo por métodos ortogonais base-
ados no algoritmo das rotações rápidas de Givens,
que será discutido a seguir. Outro fator que pode-
se destacar é a atuação das janelas de Parzen, cu-
jas larguras são normalizadas durante o processo
de otimização com base nos desvios-padrão dos
reśıduos das medidas. Isto permite associar o mó-
dulo do reśıduo |rki | à largura do kernel Gaussiano
σki , e quando o primeiro torna-se maior que a lar-
gura associada, a medida i é identificada como
errônea (S ← i), e que por sua vez, o tamanho
do kernel a ela associado é considerado zero. Isto
torna-se claro ao analisar a função-objetivo em (4)
e a modelagem matemática em (5) e (6), pois ao
fazer σi = 0, interrompe-se a retirada de informa-
ção sobre a medida identificada com erro grosseiro,
desconsiderando-se a mesma até a convergência do
método.

É importante enfatizar que o Estimador de
Estados CMC desempenha dentro de todo o seu
processo de otimização as três funções caracteŕıs-
ticas da análise de erros grosseiros, ou seja, de-
tecção, identificação e eliminação de medidas es-
púrias, sem a necessidade de um processamento
adicional.

3 Solução via Rotações de Givens

O uso de métodos ortogonais para a resolução da
EESP propõem garantir robustez e efetividade nu-
mérica, e tal técnica pode ser facilmente conciliada
com o método dos mı́nimos quadrados (Simões
Costa and Quintana, 1981; Vempati et al., 1991).
Em contrapartida, o problema de otimização em
(4) pode ser revolvido mediante a aplicação de um
algoritmo baseado nas rotações ortogonais rápidas
de Givens (G3M ) (Gentleman, 1973), ao invés da
equação normal em (11). Para delinear o algo-
ritmo, sucessivas rotações ortogonais devem ser
aplicadas à matriz H e ao vetor ∆z̃ , com o obje-
tivo de encontrar um sistema triangular superior
de equações, em que ambos devem ser escalona-
dos por pesos computados com base no processo
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de otimização da máxima correntropia. Conside-
rando a matriz ortogonal Q que armazena cumu-
lativamente as rotações individuais, tem-se que:

Q
(
W

1
2 [H | ∆z̃]

)
=

[
U c
0 ẽ

]
(14)

onde W é o produto matricial definido em (9), U
é uma matriz (n×n) triangular superior e c é um
vetor (n×1). A versão das rotações de Givens com
três multiplicadores é baseada na decomposição
da matriz U (Simões Costa and Quintana, 1981;
Gentleman, 1973):

U = T
1
2 Ū (15)

em que T é uma matriz diagonal de pesos e Ū
é uma matriz triangular superior cujos elementos
da diagonal são iguais a 1. Como o vetor ∆z̃ é
considerado como uma coluna extra de H, isto re-
sulta que o vetor c seja escalonado pelas transfor-
mações ortogonais, e então denotado por c̄. Este
artif́ıcio torna-se atrativo por tornar desnecessário
o cálculo de ráızes quadradas presentes em (14),
pois na prática apenas T é efetivamente calcu-
lado (Simões Costa and Quintana, 1981; Gentle-
man, 1973).

Ao final das transformações dadas por (15),
o vetor de incrementos ∆x é obtido a partir da
solução do sistema triangular de equações:

Ū∆x = c̄ (16)

Umas das qualidades que o algoritmo G3M
reporta para a resolução do método CMC é a faci-
lidade em que os pesos de W são introduzidos nas
transformações, e que por sua vez, sobre eles estão
inseridas as propriedades da correntropia. Como
ocorre a rotação de uma medida por vez, o peso
Wii é prontamente verificado sobre as condições
em (9) e (10). Outra facilidade está relacionada
com a não necessidade da rotação de medidas já
identificadas com erros grosseiros no processo ite-
rativo, pois, de acordo com o modelo de corren-
tropia, o reśıduo da medida é grande o suficiente
comparado ao seu kernel Gaussiano e nenhuma in-
formação a mais precisa ser retirada, e portanto,
segue-se para a próxima medida a ser rotacionada.

4 Simulações e Resultados Numéricos

Os resultados dos estudos de casos apresentados
nesta seção ilustram a aplicação do método de Es-
timação de Estados com base no Critério de Má-
xima Correntropia. Para tal, são selecionados dois
sistemas-testes para demonstrar a aplicabilidade
do método proposto: um sistema de 4 barras e o
de 30 barras do IEEE.

As simulações apresentadas neste artigo fo-
ram obtidas através da implementação em soft-
ware MATLABr, e ambos os sistemas são modela-
dos na versão não-linear da rede elétrica. As me-
didas são computadas mediante à adição de erros
aleatórios sobre os valores de parâmetros forneci-
dos pelo fluxo de potência convergido. Assume-se
que a exatidão das medidas de magnitude de ten-
são e de potência é de 1× 10−2 p.u.

As subseções a seguir descrevem os resultados
numéricos obtidos nas simulações.

Figura 1: Sistema-teste de 4 barras

4.1 Sistema-teste de 4 Barras

Para melhor ilustrar a aplicação do método pro-
posto, são realizadas simulações utilizando o
sistema-teste de 4 barras, cuja rede elétrica e o
conjunto de medidas são visualizados na Figura
1. O objetivo da avaliação do algoritmo através
deste sistema é de ilustrar o comportamento e as
propriedades da correntropia, assim como apre-
sentar os principais valores numéricos obtidos na
solução, o que não é inteiramente posśıvel para um
sistema de grande porte, devido às limitações de
espaço. Desta forma, um erro grosseiro de magni-
tude de 15 desvios-padrão é adicionado à medida
de injeção de potência ativa da barra 4. O valor
computado pelo fluxo de potência e o simulado são
destacados na Tabela 1. Assim, os estados estima-
dos tanto pelos métodos MQP quanto CMC são
apresentados na Tabela 2, enfatizando-se que ne-
nhuma etapa de pós-processamento de erro gros-
seiro é realizada para o método MQP.

Tabela 1: Medidas e reśıduos dos métodos MQP
e CMC

Fluxo de Valor Medida Estimada Reśıduo
Medida potência medido MQP CMC MQP CMC

V1 1,0300 1,0343 1,0442 1,0333 -0,0099 0,0009
V3 1,0600 1,0615 1,0731 1,0627 -0,0116 -0,0012
p2 1 -0,5734 -0,5755 -0,5789 -0,5733 0,0034 -0,0022
p1 3 0,7472 0,7419 0,7496 0,7429 -0,0078 -0,0010
p2 3 -0,2119 -0,2140 -0,2143 -0,2129 0,0003 -0,0011
p2 4 0,1853 0,1857 0,2100 0,1835 -0,0244 0,0021
p3 4 0,8066 0,8058 0,8642 0,8049 -0,0584 0,0009
p4 3 -0,7951 -0,7916 -0,8515 -0,7936 0,0598 0,0019
q2 1 -0,0533 -0,0529 -0,0556 -0,0547 0,0027 0,0019
q1 3 -0,1754 -0,1728 -0,1731 -0,1732 0,0003 0,0004
q2 3 -0,1314 -0,1333 -0,1312 -0,1309 -0,0021 -0,0025
q2 4 -0,0651 -0,0635 -0,0612 -0,0653 -0,0023 0,0019
q3 4 0,3034 0,3016 0,3145 0,3023 -0,0129 -0,0007
q4 3 -0,1770 -0,1788 -0,1707 -0,1777 -0,0081 -0,0011
P2 -0,6001 -0,6024 -0,5832 -0,6027 -0,0192 0,0003
P4 -0,9799 -1,1899 -1,0610 -0,9767 -0,1289 -0,2132
Q2 -0,2498 -0,2515 -0,2479 -0,2509 -0,0036 -0,0006
Q4 -0,1500 -0,1507 -0,1448 -0,1513 -0,0059 0,0006

Tabela 2: Estados estimados pelos métodos MQP
e CMC

Magnitudes de Tensão Ângulos
Fluxo de Fluxo de

Barra Potência MQP CMC Potência MQP CMC

1 1,0300 1,0442 1,0333 0,0 0,0 0,0
2 0,9657 0,9800 0,9688 -0,2313 -0,2269 -0,2297
3 1,0600 1,0731 1,0627 -0,1406 -0,1373 -0,1389
4 0,9877 1,0001 0,9907 -0,3290 -0,3346 -0,3259

Com o objetivo de comparar os resultados das
estimativas obtidas por ambos os métodos (ver ta-
bela 2), uma métrica de tensão nodal, baseada em
(KEMA, 2006), é utilizada para calcular o erro
vetorial total, e dada por:

MV =

(
1

N

∑N
i=1

∣∣∣~V estimadoi − ~V verdadeiroi

∣∣∣2) 1
2

(17)
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onde ~V estimadoi e ~V verdadeiroi são as tensões no-
dais estimada e a obtida pelo fluxo de potência na
barra i, respectivamente. Deste modo, ao aplicar
a equação (17) aos resultados das estimativas dos
métodos, obtêm-se MV,MQP = 0, 01 para o mé-
todo tradicional MQP e MV,CMC = 0, 0025 para
o método que utiliza a máxima correntropia.

Nota-se que o erro grosseiro na medida P4

afeta de forma severa tanto a estimação de es-
tados quanto os parâmetros computados através
do método MQP, o que não ocorre pelo método
CMC, pois os efeitos do erro grosseiro são ate-
nuados no processo iterativo. Para compreen-
der tal fato, um passo pré-determinado foi utili-
zado na diminuição das janelas de Parzen, isto é
σk+1
i = σki −∆σ, o que possibilita a visualização

da evolução da fdp dos reśıduos das medidas para
cada largura das janelas de Parzen σk, como apre-
sentado na Figura 2 (em vermelho). Na mesma fi-
gura, constata-se que o resultado da fdp dos erros
das medidas obtida pelo método MQP gera uma
função não-Gaussiana (em azul), para um kernel
σMQP = 0, 02, devido a presença do erro gros-
seiro. Por sua vez, ao analisar a solução final do
método CMC (em verde), também para um kernel
σCMC = 0, 02, percebe-se que a maior parte dos
erros aleatórios sobre as medidas estão concentra-
dos em torno da média zero, e um erro entorno
de −0, 21 p.u., caracterizado pela supressão dos
efeitos do erro grosseiro na medida P4.

Figura 2: Comparação da fdp dos erros das medi-
das obtidas pelos métodos MQP e CMC

4.2 Sistema-teste de 30 Barras do IEEE

O segundo sistema-teste selecionado para a apli-
cação da metodologia proposta é o de 30 Barras
do IEEE, mostrado na Figura 3 juntamente com
o plano de medição. As simulações realizadas de-
sempenham todo o processo previamente apresen-
tado para a estimação de estados com base no cri-
tério de máxima correntropia. Anteriormente às
simulações, foram desenvolvidas uma série de ca-
sos que englobam o sistema-teste em questão, o
que inclui:

a) A construção de 10.000 cenários baseados em
uma curva de carga, cujos ńıveis de carrega-
mento do sistema estão distribúıdos em inter-
valos horários, com patamares de carga leve,
média e pesada. Desta forma, o sistema é
submetido a um carregamento dentro da faixa
de 70% a 100% do carregamento total;

b) Simulação de variações sobre as cargas em
cada barra a partir da adição de um rúıdo
Gaussiano, com um desvio-padrão de 3%;

Figura 3: Sistema de 30 barras do IEEE

c) Sorteio de diversas condições operativas de
geração, assim como a execução do despacho
econômico das unidades que estão em opera-
ção.

Para averiguar a efetividade do método, o sis-
tema foi submetido a uma série de simulações, o
que inclui a verificação do desempenho do algo-
ritmo com e sem a presença de medidas espúrias.
Quando pelo menos uma das medidas dispońıveis
ao estimador de estados possui erro grosseiro, o va-
lor da magnitude deste erro encontra-se na faixa
de 10 a 25 desvios-padrão. Os resultados são sin-
tetizados na Tabela 3. O número de medidas com
erros grosseiros varia de 1 a 5 medidas aleatórias
geradas por simulação. Os conjuntos são subme-
tidos a 1.000 simulações em cada uma das faixas
de magnitude de erros estipulados, conforme sub-
divididos na Tabela 3. Outras 1.000 simulações
foram realizadas para averiguar o desempenho do
algoritmo sem erros grosseiros.

Para melhor apresentar os resultados da Ta-
bela 3, foram detalhados os valores obtidos de su-
cesso e falha, assim como a eficiência para cada
conjunto de erros grosseiros simulados. Nesta
perspectiva, entende-se por sucesso (S) a proprie-
dade do algoritmo incluir todas as medidas simu-
ladas com erros grosseiros no conjunto de medidas
rejeitadas pelo estimador. Caso isto não ocorra,
considera-se que houve falha (F) no processa-
mento de erro grosseiro. Enfatiza-se que o teste
realizado é extremamente amplo, o que gera baixa
probabilidade de um grande número de erros gros-
seiros afetarem somente um conjunto de medidas
locais nas simulações realizadas. Além disso, a
aleatoriedade utilizada para o sorteio dos conjun-
tos de medidas espúrias estabelece uma grande di-
versificação na formação destes conjuntos. Con-
sequentemente, este pode incluir tanto erros gros-
seiros múltiplos em medidas correlacionadas como
não correlacionadas.

Os resultados da Tabela 3 mostram que para
os casos em que não há erros grosseiros e na pre-
sença de um erro, a eficiência do algoritmo é de
100%. Por outro lado, quando são simuladas duas
ou mais medidas errôneas, a eficiência de atenua-
ção do algoritmo decresce conforme o número de
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Tabela 3: Eficiência do algoritmo sobre presença
de 0-5 erros grosseiros em medidas aleatórias

Mag. Do Número de Erros Grosseiros
Erro 0 1 2 3 4 5

[10σ − 15σ[ F - 0 6 16 43 53
S - 1000 994 984 957 947

[15σ − 20σ[ F - 0 3 11 35 50
S - 1000 997 989 965 950

[20σ − 25σ[ F - 0 7 16 29 52
S - 1000 993 984 971 948

Eficiência: 100,00% 100,00% 99,47% 98,57% 96,43% 94,83%

Tabela 4: Qualidade das estimativas após simula-
ções com erros grosseiros

Mag. Do Número de Erros Grosseiros
Erro 1 2 3 4 5

[10σ − 15σ[ 99,60% 98,69% 99,59% 99,58% 100,00%
[15σ − 20σ[ 99,90% 99,50% 99,80% 100,00% 99,79%
[20σ − 25σ[ 100,00% 99,70% 99,90% 99,90% 99,79%
Eficiência: 99,83% 99,30% 99,76% 99,83% 99,86%

erros, entretanto, permanece com taxas de suces-
sos elevadas acima de 94%, mesmo sobre grandes
pertubações, como o caso de simulações realiza-
das com 5 erros grosseiros. Outro fator que deve-
se avaliar é a qualidade das estimativas fornecidas
pelo estimador CMC. Desta forma, considerando-
se somente os casos em que ocorreram sucessos
na presença de erros grosseiros, as referidas sáıdas
do estimador são submetidas à Equação (17), e
os respectivos resultados são comparados a um li-
miar de MV = 0, 01. Com isto, as eficiências sobre
as qualidades das estimativas são apresentadas na
Tabela 4, mostrando valores satisfatórios, próxi-
mas a 100% dos sucessos obtidos nas simulações.

5 Conclusões

Neste trabalho apresenta-se um estimador de es-
tados numericamente robusto baseado no critério
de máxima correntropia (CMC). A metodologia
proposta é fundamentada na teoria da informa-
ção, de maneira a extrair das medidas dispońı-
veis o máximo de conhecimento sobre a condição
operativa atual do sistema. Para tal, o método
é resolvido mediante um algoritmo ortogonal ba-
seado na versão rápida das rotações de Givens, o
qual facilita o processamento de medidas ponde-
radas, que resultam da aplicação das propriedades
de correntropia. Os resultados apresentados têm o
objetivo de validar o método proposto, sendo um
sistema-teste de 4 barras utilizado para ilustrar
as etapas de aplicação do CMC. Posteriormente,
uma grande quantidade de simulações foram rea-
lizadas com o sistema-teste de 30 barras do IEEE,
visando uma análise estat́ıstica para os resultados,
quando o algoritmo é submetido a diferentes con-
dições de operação e a diferentes erros grosseiros.
Os resultados alcançados tiveram êxito superior a
94% das simulações com a presença de medidas es-
púrias, o que pode ainda ser melhorado mediante
a aplicação de técnicas mais robustas para evitar
problemas de máximos locais gerados pelo modelo.
Embora análises mais detalhadas sobre os requisi-
tos de esforço computacional do método proposto
ainda não tenham sido realizadas, uma vantagem
evidente neste sentido advém de sua propriedade
intŕınseca de fornecer estimativas confiáveis sem a
necessidade da etapa de pós-processamento para
detecção, identificação e eliminação de erros gros-

seiros.
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