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Abstract— This paper evaluates the improvements on bad data processing associated with power system
state estimation, achieved by crosschecking information independently provided by conventional measurements
and synchronized phasor data. The integration of the two types of measurements is achieved through the use of
estimation fusion theory. The adopted methodology is based on the comparison of bad data processing results,
comprising detection, identification and recovery of spurious measurements. Those stages are performed by
different methods, such as information crosschecking, normalized residuals, the b-method and hypothesis testing
identification (HTI). The final results provided by estimation fusion after the bad data identification/recovery
stage takes place, are also compared and analyzed. The IEEE 118-bus network is used as test system for the
case studies reported in this paper.
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Resumo— Este artigo tem por objetivo investigar os ganhos de eficiéncia no processamento de erros gros-

seiros associados a estimacdo de estados, proporcionados pelo cruzamento de informagoes convencionais obtidas
do sistema SCADA e de medidas fasoriais sincronizadas. A integragdo destas ultimas aos dados oriundos do
sistema SCADA ¢ feita através da aplicagdo da teoria de fusdo de estimativas. A metodologia utilizada baseia-se
na comparacao de resultados do processamento de erros grosseiros, desde a detecgdo e identificagdo até a re-
cuperagao das medidas espurias, realizado mediante diferentes métodos, tais como cruzamento de informacées,
residuos normalizados, método-b e identificagdo baseada em testes de hip6teses (HTI). Também sdo comparados
os resultados finais da fusdo alcangados via pés-processamento do estdgio de identificacdo/recuperacdo de erros
grosseiros. A rede IEEE 118-barras é utilizada como sistema-teste nos estudos de caso reportados no artigo.

Palavras-chave— processamento de erros grosseiros, estimacao de estados em sistemas de poténcia, medidas

fasoriais sincronizadas, fusdo de estimativas.
1 Introducao

A Estimagdo de Estados em Sistemas de Po-
téncia (EESP) tem extrema importancia para a
operacao de sistemas elétricos de poténcia, por
ser a fungao responsavel destinada a disponibili-
zar informagoes confidveis em tempo real a res-
peito do ponto de operagao do sistema, garan-
tindo desta forma a seguranca e o bom funci-
onamento do sistema (Monticelli, 1999; Abur e
Gémez-Expdsito, 2004).

A EESP é realizada a partir da aquisi¢ao em
tempo real de medigoes das grandezas que des-
crevem o comportamento do sistema. Por va-
rias décadas desde as primeiras implementagoes
da EESP, as medidas eram fornecidas exclusiva-
mente por um sistema de aquisicao de dados as-
sincronos que refletem as condigoes de operacao da
rede elétrica, transmitidos para processamento no
centro de operacoes. Este sistema é referido pela
sigla SCADA (da sigla em Inglés para Supervisory
Control and Data Acquisition) e as medidas por
ele fornecidas sao frequentemente referidas como
convencionais.

Mais recentemente, houve um grande avanco
nas ferramentas de monitoragdo proporcionado
pelo advento dos sistemas de medicao fasorial sin-
cronizada (Phadke e Thorp, 2008). Os avancos
desta tecnologia tém permitido a gradual mas
crescente instalagdo de PMU’s (da sigla em In-
glés para Phasor Measurement Units) nos siste-
mas de poténcia. Como consequéncia da inclusao
desta nova instrumentacao, medidas fasoriais sin-
cronizadas estao sendo disponibilizadas para ins-
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trumentalizar a operagao de redes elétricas, o que
também abre novas perspectivas para a monitora-
¢ao e analise da seguranga do sistema.

Tendo em vista o fato de que as medidas faso-
riais sao fornecidas com uma taxa de amostragem
muito superior as das medidas SCADA, além de
apresentarem maior precisao em seus valores me-
didos, é notdrio que a sua integracao a estimagao
de estados deve proporcionar melhorias significa-
tivas nos processos de monitoragao e andlise de
seguranca do sistema de poténcia.

Consequentemente, a revisao da literatura
técnica na area revela um crescente interesse na
integracao das medidas fasoriais na estimacgao de
estados, combinando-as com dados oriundos do
sistema SCADA. Diversas propostas nesse sentido
tém sido apresentadas, como por exemplo as es-
tratégias utilizadas em Zhou et al. (2006), Nuqui e
Phadke (2007) e Simoes Costa et al. (2013). Esta
ultima referéncia relata excelentes resultados ob-
tidos a partir da fusao de estimativas, sendo por
este motivo o método adotado neste artigo.

A fusdo de estimativas é vista como um
método adequado para combinar as informacgoes
SCADA e fasoriais, por utilizar um mdédulo de es-
timagao para cada classe de medida processada
pelo método, o que torna possivel o aproveita-
mento de estimadores convencionais ja existentes
nos centros de operagao.

Entretanto, medidas fasoriais, assim como as
convencionais, sao susceptiveis a erros de medi-
gao (Phadke et al., 2009; Phadke e Thorp, 2008).
Em que pesem os esforcos dedicados a integra-
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¢ao das medidas sincronizadas, o processamento
de erros grosseiros associados as duas classes de
medidas ainda se constitui em um desafio.

Uma contribuigao recente nesse sentido foi
apresentada por Coutto Filho et al. (2014). A
ideia central é tirar proveito da existéncia das duas
estruturas de medigao, considerando a hipétese de
independéncia estatistica das duas classes de me-
didas. A identificacdo de medidas espurias é entao
baseada no cruzamento de resultados obtidos in-
dividualmente a partir de cada uma das referidas
classes de medidas.

Este artigo aprofunda a metodologia proposta
por Coutto Filho et al. (2014), a qual se restringe
ao uso do classico tratamento de erros grosseiros
com base nos residuos normalizados (Schweppe e
Wildes, 1970). Assim, neste trabalho sdo tam-
bém explorados técnicas mais elaboradas, como o

método-b (Monticelli, 1999) e a identificagio base-
ada em testes de hipéteses, ou HTT (Van Cutsem
et al., 1984). A exploracao destes outros métodos
de identificagao torna possivel apontar a combina-
¢ao de métodos mais efetiva para o tratamento de
medidas espurias, incluindo todas as etapas desde
a detecgao e identificagao até a recuperacao destas
medidas, para diferentes casos e situagoes. Final-
mente, o processo completo de estimagao é con-
cluido mediante a realizacao da fusao dos resul-
tados finais das estimativas, com o propdsito de
avaliar a eficdcia da abordagem proposta.

As secoes 2 e 3 deste artigo descrevem os prin-
cipios bésicos da EESP, a teoria de fusao de esti-
mativas, além do processamento de erros grossei-
ros para sistemas monitorados por medidas con-
vencionais e fasoriais sincronizadas. Os resultados
numéricos e suas respectivas andlises sao apresen-
tados na segao 4. Finalmente, as conclusoes sao
sumarizadas na secao 5.

2 Estimacao de Estados e Fusao de
Estimativas

2.1 Modelo de medi¢cao nao-linear

Considere um sistema de poténcia constituido por
N barras e NL linhas de transmissao, no qual m
quantidades sao medidas. O nimero de varidveis
de estado neste caso é dado por n = 2N—1. O
conjunto de m medidas e os erros de medigao estao
relacionados através do seguinte modelo:

2= h(x)+7 (1)

onde, z é o vetor de ordem (mx1) das quantidades
medidas; h(x) é o vetor de ordem (mx1) composto
por fungoes nao lineares do estado do sistema; x
é o vetor de estados e possui ordem (nxl); n é
o vetor (mx1) que modela os erros de medicao.

E suposto que este vetor n apresenta distribuigao
normal, com média zero e matriz de covariancia

R.
2.2  Minimos quadrados ponderados e método de
Gauss-Newton

O método dos Minimos Quadrados Ponderados
(MQP) estima o vetor X para os estados, essa esti-
mativa é calculada de forma a minimizar a fungao
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custo baseada no modelo de medicao apresentado
na equagao (1). Onde a seguinte fungao deve ser
minimizada:

J(@) =[z-h&]"R7z-h(x)] (2

ao minimizar essa funcao em relagdo a X,
minimiza-se o indice representado pelo somatério
dos quadrados dos residuos (r = z — h(X)) pon-
derados pelos inversos das variancias dos erros de
medigao.

Para solucao deste problema ¢é utilizado o mé-
todo de Gauss-Newton, uma técnica iterativa tam-
bém conhecida como Equacdo Normal (Abur e
Goémez-Expdsito, 2004):

[H!(%")RIH(%F)]A% = H (" )R Az
(3)

EHh =gk + Ax

Com o propdsito de tornar o teste mais pré-
ximo a realidade dos sistemas de poténcia, o
sistema-teste utilizado neste artigo sera suposto
como parcialmente observavel quando considera-
das apenas as medidas fasoriais. O problema da
nao-observabilidade é contornado com o auxilio de
informagdes a priori. A técnica de inclusao destes
dados é a mesma ja utilizada na literatura, como
em Eder e Simoes Costa (2014).

Neste momento, sao definidas algumas ma-
trizes importantes para o processamento de erros
grosseiros, e consequentemente para a EESP. Se-
gundo Monticelli (1999), o termo Matriz Ganho
designa a matriz de coeficientes da equagao nor-
mal de Gauss, portanto:

G(®" = H & RTHEY) (4)

onde H(%*) é a matriz Jacobiana de ordem (mxn),
resultando em uma matriz ganho de ordem (nxn).

A partir da matriz ganho, pode-se definir ou-
tras duas matrizes importantes na EESP, sendo
elas:

P = (H'R'H)"!

(5)
W =R - HPH'

onde P representa a matriz de covariancia dos er-
ros de estimacao, obtida a partir da inversa da
matriz ganho, e W denota a matriz de covarian-
cia dos residuos (Abur e Gémez-Expdsito, 2004).

2.8 Fusao de Estimativas

Além de tornar possivel o aproveitamento de es-
timadores convencionais ja existentes, a utiliza-
¢ao de um médulo de estimacgao para cada classe
de medida processada também permite trabalhar
com estimadores lineares para as medidas fasori-
ais, j& que neste caso as observacoes disponiveis
sao fungoes lineares dos estados do sistema, o que
resulta em estimadores mais rdapidos e eficientes.
A fus@o de estimativas tem por objetivo com-
binar os dois vetores gerados pelos estimadores, a
fim de obter uma estimativa 6tima. Esta combi-
nagao é realizada com base em conceitos da fusao
de dados com multiplos sensores. Em relagao as
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redes de fusao, neste artigo é utilizada uma arqui-
tetura descentralizada (Simoes Costa et al., 2013)
segundo a qual sao recebidos na célula de fusao
apenas os resultados produzidos pelos estimado-
res individuais.

Com base na formulagao matematica da fusao
de estimativas descentralizada para o caso parti-
cular de dois sensores, a férmula de fusao torna-
se (Simoes Costa et al., 2013):

% = (Poa —P21) (P11 +Po2 — Pia — P21)_1>A<1 (6)
+(P11 — P12)(P11 + Pos — Pjy — Pay) " 1%9

A equagao (6) é conhecida como férmula de fu-
sao de Bar-Shalom-Campo. Considerando que as
estimativas X1 e X5 sdo nao correlacionadas, e de-
finindo o subscrito S para medidas SCADA e F
para as quantidades fasoriais, chega-se a:

x* :PF(Ps-i-PF)il)A(S-i-Ps(PS+PF)71)A(F (7)

sabe-se que as matrizes Pg e Pr sao calcula-
das a partir da inversa das matrizes ganho Gg
e Gp. Apos algumas manipulagoes algébricas, o
vetor 6timo das estimativas pode ser obtido atra-
vés da solugao do seguinte sistema de equacoes
lineares (Simoes Costa et al., 2013):

(Gs + Gp)X* = Ggks + Grxp (8)

3 Processamento de Erros Grosseiros

Primeiramente é apresentada a notagao utilizada
neste trabalho. Como na segao anterior, as quan-
tidades relacionadas ao sistema SCADA s&o deno-
tadas pelo subscrito S, enquanto que as medidas
relacionadas ao sistema fasorial sao indicadas pelo
subscrito F. Usando Axy como um exemplo ge-
nérico da notacao adotada, temos que A indica
uma varigvel (vetor ou matriz) calculada para a
classe de medidas X a partir de estimativas dis-
poniveis para a classe de medidas Y. Se X =Y,
diz-se que a quantidade é prdpria, enquanto que
se X # Y hd o cruzamento de informagio, e Axy
é caracterizada como variavel cruzada.

3.1 Matrizes de covariancia proprias

Serdo demonstradas apenas as matrizes de co-
variancia proprias das quantidades do sistema
SCADA, porém o mesmo principio é véalido para
as medidas fasoriais sincronizadas:

zss = hg(Xg)
Mgs = HgsPssHYg 9)
Wiss = Rgs — Mgg

onde Zgg é o vetor de estimativas préprias para as
medidas do sistema SCADA; Mgg é a matriz de
covariancia das estimativas para as quantidades
medidas, lembrando que Pgg = Ggé; e Wgs é a
matriz de covariancia dos res{duos proprios (rgs =
zs — Zss) (Coutto Filho et al., 2014).

3.2 Matrizes de covariancia cruzadas

Novamente serao apresentadas apenas as matri-
zes de covariancias cruzadas da estimativa para as
medidas SCADA, calculadas a partir dos estados
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estimados pelo sistema fasorial. A situacao oposta
nao é ilustrada, porém pode ser obtida seguindo a
mesma linha de pensamento.

Zsr = hg(Xr)
Msp = HsrPrrHgp (10)
Wsr =Rgs +Mgr

onde Zgg é o vetor constituido pelas estimativas
para as quantidades medidas no sistema SCADA,
calculadas a partir dos estados estimados pelo mé-
dulo de estimagdo fasorial (Xr); o mesmo racio-
cinio é valido para a matriz de covaridncia para
a estimativa das medidas Mgp, e também para
Wgsr que representa a matriz de covariancia dos
residuos cruzados (rgp = zg — Zsp). Sabe-se que
Hgsr = 0Ohg/0x, é a matriz Jacobiana das medi-
das convencionais calculada em x = Xp.

3.8 Meétodos de identificacdo de erros grosseiros

O método cldssico do méaximo residuo normali-
zado, neste trabalho, é utilizado para informagoes
préprias e cruzadas:

TN (Z) _ |TSS(i)|
58 Wes (i, 1)
(11)
rlptiy = ol
Wer(i,i)

a partir do mesmo principio é possivel calcular
¥ erd g- Outro método utilizado para informa-

¢oes proprias e cruzadas é o método-b:

Beo(i) — 0%s(1)rgs ()
Bss (i) Was(i 1)

bss(i) = B (1) = 055 (1)Ir§s (i)
oss(i)  /Wss(i,i)

(12)

BSF(l) — U%S(i)ré’vF (Z)

- WSF(iai)
bap (i) = 1Bsr @I _ oss@Irsp()]
oss(?) Wisr(i, i)

0 mesmo raciocinio é utilizado para calcular B FF,
BFF, BFS e BFS. O ultimo método utilizado na
identificacao de erros grosseiros é o HTI (Van Cut-
sem et al., 1984). Porém, como é utilizado apenas
para informacoes préprias, e considerando ainda
as limitagoes de espago, sua formulacao matema-
tica nao serd apresentada neste artigo.

3.4 Diagndstico para erros grosseiros

A investigacao para presenca ou nao de erros gros-
seiros é realizado a partir de uma andlise sobre
violagao dos limiares nos métodos para detec-
gao/identificagdo de medidas espurias. Definindo
a sigla EG como erro grosseiro e lembrando que
SS indica o processamento de apenas medidas con-
vencionais enquanto que SF indica a utilizacao do
cruzamento de informagodes, a Tabela 1 sumariza
como ¢ obtido o diagndstico final.
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Tabela 1: Tabela de Diagnéstico

Limites Violados

Diagnéstico
5SS SFE
EG em medidas
Sim Sim convencionais (Area
observével por PMU)
EG em medidas
Sim Nao convencionais (Area nao
observavel por PMU)
Nao Sim EG em medidas fasoriais
Nao Nao Nenhum EG

Neste trabalho também é considerado o caso
onde as duas classes de medidas estao simultanea-
mente contaminadas por erros. Para este caso, os
limites violados sao os mesmos de quando os erros
grosseiros estao presentes apenas em medidas con-
vencionais e dentro de uma area observavel pelo
sistema fasorial. Portanto, para que o diagndstico
seja correto, também é utilizado o cruzamento de
informagoes FS. A fim de facilitar a compreenséo,
esta abordagem ¢é exemplificada na se¢ao seguinte.

Depois de detectar/identificar as medidas es-
purias, é realizada a recuperacao destas quanti-
dades com a intencao de obter, apds o estagio de
fusao, uma estimativa final étima que represente
fielmente os estados do sistema.

4 Resultados Numéricos

Os estudos de caso foram realizados em diversos
sistemas-teste do IEEE, porém por limitagoes de
espaco sdo apresentados apenas resultados refe-
rentes ao sistema de 118 barras. Para todos os
casos avaliados neste artigo, sao consideradas as
seguintes precisoes para as medidas: 3% para inje-
¢oes e fluxos de poténcia ativa e reativa, 3% tam-
bém para as medidas de corrente, e por fim 1%
para as quantidades de tensdo, sendo todas es-
sas medidas oriundas do sistema SCADA; Para os
dados fasoriais sao considerados 0,4% para os mé-
dulos de tensao e corrente e 0,3% para os angulos
de tensao e corrente.

Para melhor avaliar o desempenho dos méto-
dos, sao utilizados indices e métricas comentados
na sequeéncia.

No estdgio detecgdo/identificagido sdo avalia-
dos para cada método: a eficicia para detectar e
identificar todas as medidas espurias do plano de
medicao, o nimero de vezes em que é necessario
estimar novamente os estados do sistema durante
o processo de recuperacao das medidas e o esforco
computacional de cada método, fundamentado no
tempo total de processamento. Finalmente, tam-
bém é avaliado o indice de espalhamento do erro
(IEsp) que indica a porcentagem de medidas vé-
lidas declaradas como suspeitas de serem porta-
doras de erro grosseiro. Este indice é calculado
pela relagao entre a quantidade de medidas vali-
das rotuladas como suspeitas e o nimero total de
medidas que constituem o plano de medigao.

A estimativa final dos estados do sistemas, ob-

ISSN 2525-8311

tida apds o processamento de EG e a fusao das
estimativas, é avaliada com base na média dos er-
ros e desvio padrao dos médulos e angulos das
tensoes nas barras do sistema. Além disso, a se-

guinte métrica de precisao da tensao complexa é
utilizada (KEMA, 2006):

2

]V[accv — HV@’I"I‘D”Q — (Z |"/'jvcrd _ "/‘jcst|2> (13)

J

onde Vj“e’“d e Vj“t sao os fasores das tensoes nodais

na j-ésima barra “verdadeiras” (obtidas via fluxo
de poténcia) e estimadas, respectivamente.

Todos os casos apresentados a seguir foram
simulados em ambiente Matlab, em computador
com processador Intel Core 15, 4* geragao, 1.7GHz
e meméria de 6GB.

4.1 IEEFE 118-barras

Como ja& mencionado, é considerado que este
sistema-teste é observavel somente com relagao
as medidas convencionais. Os planos de medi-
¢ao sao compostos como segue. SCADA: 72 me-
didas de injegao de poténcia, tomadas aos pares
ativo/reativo; 67 medidas de magnitude de ten-
sao; 116 medidas de fluxo de poténcia, também
tomadas aos pares ativo/reativo, totalizando 443
medidas. PMU: 35 medidas de tensao complexa
das barras(mddulo e fase); 31 medidas de corrente
nos ramos(parte real e imagindria), resultando em
um plano de medigao constituido por 132 medidas.

Diferentes situacoes sao apresentadas: nos ca-
sos 1.A e 1.B apenas uma medida SCADA é con-
taminada por erro grosseiro, sendo que a diferenca
entre os casos estd na localizacao desta medida: no
primeiro ela esta situada internamente a area ob-
servavel por medidas fasoriais, enquanto que no
segundo estd fora da ilha observavel por PMUs.
No caso 2.A, cinco medidas convencionais apre-
sentam erros grosseiros, todas elas localizadas in-
ternamente a drea observavel por grandezas fa-
soriais. Ja no caso 2.B quatro medidas SCADA
estao contaminadas por EGs, sendo que apenas
uma dessas medidas estd situada fora da ilha ob-
servavel por PMUs. Os casos seguintes, 3.A e 3.B,
apresentam erros grosseiros em uma e quatro me-
didas fasoriais, respectivamente. A magnitude dos
erros simulados nos estudos de caso variam entre
50 e 300.

A Tabela 2 indica a quantidade de erros gros-
seiros simulados em cada caso, e também o nu-
mero de medidas suspeitas detectadas por cada
um dos métodos. O critério para selecao de me-
didas suspeitas dos métodos convencionais sao
tN] > 3 e [r| > 5 para o teste dos resi-
duos normalizados e o método HTI, respectiva-
mente. Os resultados do método-b nao sao ilus-
trados neste exemplo pois sua aplicacao restringe-
se a medida que apresenta o maior residuo nor-
malizado, independendo portanto do refinamento
de um conjunto pré-selecionado de medidas sus-
peitas. Os métodos que utilizam o cruzamento
de informagoes, obedecem os seguintes critérios:
|rs{\;c, ts| > 3 para o teste dos residuos normalizados

ebsy s > 4 para o método-b. Na Tabela 2 nao sao
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apresentados os resultados para os casos 3.A e 3.B,
pois apenas o cruzamento de informacoes é utili-
zado para identificacao quando somente medidas
fasoriais estao contaminadas por erros grosseiros.
Isto é viavel pelo fato do sistema ser observavel
com respeito as medidas convencionais.

Os dados que compéem a Tabela 2 represen-
tam os resultados de apenas uma simulagao, ado-
tada como exemplo para cada um dos casos estu-
dados.

Tabela 2: EGs simulados e selegao de medidas
suspeitas

Caso EG X Método R
Qtde. Vv b HTI Y. berus
1.A 1 9 - 5 1 1
1.B 1 2 - 2 0 0
2.A 5 15 - 7 5 5
2.B 4 9 - 5 3 3
3.A 1 - - - 1 1
3.B 4 - - - 4 4

Os valores exibidos na Tabela 2 apontam uma
dentre as grandes vantagens obtidas ao utilizar os
métodos que fazem uso do cruzamento de informa-
coes. Estes se mostram bem sensiveis a presenca
de medidas espurias independentemente da am-
plitude do erro, o que contrasta com os métodos
convencionais. Além disso, o cruzamento de in-
formagoes impede que medidas validas sejam fla-
gradas como suspeitas, contribuindo significativa-
mente para reduzir o valor do indice [Esp. Estas
propriedades sao justificadas pela independéncia
estatistica entre as duas classes de medidas.

Outra circunstancia relevante apontada pela
Tabela 2 é ilustrada pelos casos 1.B e 2.B, que
evidenciam a fragilidade dos métodos que cruzam
informagoes quando erros em medidas convenci-
onais se encontram fora da zona observéavel por
PMUs. Tais resultados revelam a importancia de
se combinar métodos convencionais com os que
utilizam o cruzamento de informagoes. Esses pro-
blemas nao foram encontrados em simulagées onde
o sistema-teste é considerado observavel para am-
bas classes de medidas, porém esta hipdtese nao
é, pelo menos por enquanto, condizente com a re-
alidade. Portanto a proposta é utilizar métodos
convencionais para auxiliar o cruzamento de in-
formagoes na falta de observabilidade de medidas
fasoriais.

A Tabela 3 mostra os valores para alguns
indices de desempenho dos métodos na identifi-
cacao e recuperacao de medidas contaminadas.
Por limitacoes de espago, sao apresentados ape-
nas as médias dos casos. No processo de re-
cuperacao das medidas, para cédlculo do niimero
de vezes em que os estados sao novamente esti-
mados, desconsideram-se as simulagoes dos casos
1.A e 1.B, por ambos possuirem apenas uma me-
dida contaminada. Adicionalmente, no processo
de identificacdo os casos 3.A e 3.B s@o conside-
rados apenas no cruzamento de informacoes. Na
tabela, a sigla TC refere-se ao tempo computaci-
onal para a execugao de cada método analisado.
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Tabela 3: Desempenho detec¢ao/identificagao

fndi Método

BEUCC Ny =T N beas
Esp(%) 1AL - 052 0 0
N° de Est. 4,11 432 1 1 1

TC(s) 043 029 028 021 023

Pelo mesmo motivo ja comentado anterior-
mente, nao é possivel obter o indice de espalha-

mento de erro para o método-b. Os valores do
indice IEsp reportados na Tabela 3 consideram os
distintos casos coletivamente, mas mesmo assim
sao reveladores quanto ao desempenho dos dife-
rentes métodos. Ressalta-se que estes valores sao
normalizados pela dimensao do plano de medigao
(443 medidas neste caso).

O motivo do método-b apresentar um nimero
de estimagoes maior que o residuo normalizado
deve-se ao fato de que a recuperacao de medidas
é um processo individual. Além disso, o método
apresenta maior sensibilidade a presenca de erros,
0 que o torna capaz de identificar e recuperar um
ntimero maior de medidas quando comparado ao
teste dos residuos normalizados.

Os resultados, apresentados nas Tabelas 2 e
3 sao representativos de diversos outros obtidos
com o auxilio dos sistemas-teste do IEEE de 14
e 300 barras. Em geral, os resultados consisten-
temente indicam que a melhor combinagao para
detecgao/identificagdo e recuperagdo de medidas
espurias envolve o método HTI e algum dos dois
métodos que utilizam o cruzamento de informa-
goes (ja que, também consistentemente, estes tlti-
mos apresentam resultados bem similares). Uma
caracteristica em comum destes métodos é a pos-
sibilidade de realizar a identificagao e recuperagao
das medidas espurias em bloco, necessitando ape-
nas de uma iteragao.

Desta maneira é possivel realizar o processa-
mento de EG para cada mddulo de estimacao e
obter estimativas confidveis, antes de envia-las a
célula de fusao que determina a estimativa final.

Como forma de validagao desta ultima etapa,
a Tabela 4 apresenta as métricas de tensao apds
a fusao das estimativas convencionais e fasoriais.
Para os resultados ilustrados a seguir, foram con-
siderados apenas os valores obtidos pela combina-
¢ao dos métodos HTT e residuo normalizado cru-
zado. Ainda na Tabela 4, as siglas ME e DP signi-
ficam Média dos Erros e Desvios-Padrao, respec-
tivamente.

Tabela 4: Métricas para estimativa final

ME DP
VI g VI g

Caso  Maccy

LA 6,272 6e % 4e % 7,77e T 4,17e77
1.B  6,65e 2 6e* 4de?t 7,74e*  4,22¢74
2.A 6,5e72  6e~* de*  7,76e™%  4,22¢74
2B 6,75e72  6e % de* 7.84e %  4,28¢¢
3.A 6,392 B5e * 4e * 7,65e*  4,22¢4
3B  7,15e72 6e * Be * 7.87e* 4,1le*

4 7,362 Ge~? Be? 8e—4 4,42¢—4
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O caso 4 foi adicionado apenas nesta tabela
por se tratar de um caso especifico, onde ha a
presenca de erros grosseiros nas duas classes de
medidas. De acordo com a Tabela 1, este caso
se encaixaria no primeiro diagnéstico, onde os li-
mites seriam violados para ambos os métodos. O
procedimento adotado neste caso consiste em pri-
meiramente identificar e corrigir as medidas con-
vencionais através do método HTI. Apds essa cor-
regao, é verificada a presenga de EG em medidas
fasoriais através do cruzamento FS: caso os limi-
tes sejam violados, conclui-se que existem erros
nas duas classes de medidas; em caso contrario, os
erros estao localizados apenas em grandezas con-
vencionais localizadas dentro da area observavel
por medidas fasoriais.

Os resultados apresentados, sao um indicativo
de que a técnica de cruzamento de informacoes
combinada com um método convencional para de-
tecgao/identificagdo de erros grosseiros sdo capa-
zes de identificar e recuperar os EGs presentes,
possibilitando o aproveitamento dos beneficios da
inclusao de medidas fasoriais no sistema elétrico
de poténcia. Esta inclusao proporciona assim um
significativo aperfeicoamento do processo de esti-
macao de estados, tornando-o ainda mais eficaz e
configvel.

5 Conclusoes

Os resultados dos estudos de caso apresentados
neste artigo, que sao representativos de diversos
estudos de caso realizados também com o auxilio
de outros sistemas-teste do IEEE, permitem con-
cluir que mesmo considerando-se a inclusao gra-
dual de PMUs no sistema de poténcia, os bene-
ficios das medidas fasoriais podem ser vantajosa-
mente estendidos a estimacgao de estados. Mesmo
que o sistema ainda nao seja observavel por me-
didas fasoriais, as técnicas apresentadas neste ar-
tigo demonstram a possibilidade de depurar as es-
timativas finais dos estados do sistema mediante
um processamento mais eficaz de erros grosseiros
em medidas. Fatores tais como: inclusao de in-
formagoOes a priori para contornar o problema de
observabilidade; utilizagao do cruzamento de in-
formacoes para melhorar a precisao e agilidade da
identificagao de EG, e combinacao destes méto-
dos com os convencionais, possibilitam o proces-
samento de erros grosseiros para diferentes casos,
incluindo aqueles em que se verifica a presenca de
EG nas duas classes de medidas. Os resultados
apontam que, para um melhor desempenho, de-
vem ser combinados o cruzamento de informacoes
com o método HTI. Apds essa etapa, a metodolo-
gia proposta é concluida mediante o estagio final
de fusao de estimativas.
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