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Capitulo 1
Introduccion

En este capitulo se presenta una definicién de un Sistema Eléctrico de Potencia,
asi como de su operacion; lo que conlleva a una materializaciéon de una estimacion
de estados del mismo. Adicionalmente se analiza brevemente al filtro de Kalman y
la motivacion del proyecto. Por tltimo, se sintetiza el estado del arte y se enlista el

contenido de la tesis.

1.1. Sistemas Eléctricos de Potencia

Un Sistema Eléctrico de Potencia (SEP) es un conjunto de elementos que tienen
como fin generar, transformar, transmitir y consumir energia eléctrica; es decir, un
SEP cuenta con plantas de potencia que producen la energia eléctrica, transforma-
dores que elevan el voltaje una vez que la potencia sale de la planta, una red de
transmision y distribucién que se encarga de transportar esa energia a los centros de

consumo [14].

Ademas de estos elementos principales, un SEP cuenta con equipo adicional,
como son las protecciones, dispositivos de monitorizacion, dispositivos FACTS, de

regulacién de voltaje, etc. [2].



Capitulo 1. Introduccion 10

1.2. Condiciones de operacién de un SEP

Las condiciones de operacién de un SEP en un punto especifico, pueden ser
determinadas si el modelo de la red y los fasores de voltaje (dngulo de fase y magnitud
de voltaje) en todos los nodos del sistema son conocidos [1]. Con fines de anélisis
de seguridad y un disenio apropiado de los sistemas de control, se han clasificado en

cinco estados de operacion [20]:

Normal: Todas las variables del sistema se encuentran en el rango normal y

ningtn equipo esta sobrecargado.

= Alerta: Todas las variables se encuentran en rango normal, asi como las res-
tricciones estan satisfechas. Sin embargo el sistema se encuentra tendente a

disturbios o sobrecarga de equipos.

= Emergencia: Las magnitudes de voltaje en varios buses han bajado y algunos
equipos se han sobrecargado. El sistema sigue integro y puede ser restaurado

con acciones de control a un estado de alerta o normal.

= Emergencia extrema: Es producto de problemas en cascada, tales como

apagones, pérdida de carga y sobrecarga de equipos.

= Restaurativo: Es una condicién que implica acciones de control para recupe-

rar las variables y llevarlas a un estado normal de operacion.

A su vez, los SEP’s operan a diferentes niveles de tension, los cuales son con-
trolados y supervisados en cada centro de operaciéon. El objetivo principal de estos
centros, es mantener al sistema en el estado normal de operacién, para ello cuentan
con distintas herramientas para operar el sistema, que van desde un sistema Supervi-
sory Control And Data Adquisition (SCADA) hasta un Energy Management System
(EMS). El EMS es un conjunto de algoritmos (flujos de potencia, estimacion de es-
tados, anélisis de contingencia, flujos 6ptimos, etc.) utilizados como soporte para la

operacion del SEP, dichos algoritmos son alimentados por los datos que brinda el
SCADA.
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1.3. Estimacion de Estados de un SEP

La estimacion de estados de un SEP es una herramienta que se encarga de depurar
la informacién que provee el sistema SCADA y el objetivo consiste en obtener los
fasores de voltaje en todos los buses del sistema en un determinado tiempo [25].

El estimador de estados incluye las siguientes funciones de analisis:

= Anadlisis de topologia: Es un analisis del estado del sistema a partir de la
posicién de un modelo bus/rama como el utilizado en flujos de potencia. En
este paso se verifica que la topologia de la red y los pardmetros son correctos,

por ello es importante realizarla previo a las funciones siguientes.

= Analisis de observabilidad: Determina si el estado del sistema puede ser
obtenido con las mediciones disponibles; de ser asi, se identifican las ramas no

observables y las posibles islas del sistema.

= Solucion al algoritmo de estimacion de estados: Calcula el estado actual
del sistema, que consiste en un vector de fasores de voltajes de la red, tomando
como base las mediciones del sistema; como resultado se obtiene un estimado

para los flujos de lineas y cargas.

= Analisis de error: Se detecta la existencia de errores sustanciales dentro de un
conjunto de mediciones. Se identifican y eliminan mediciones erréneas dentro

de la configuracion de la red.

= Procesamiento de errores estructurales: Estima los pardmetros de red
y detecta errores estructurales en la configuracién de red, asi como el estado

erréneo en interruptores a partir de mediciones redundantes.

Clasicamente, la resolucion de la estimacion de estados esta arraigada al método
de minimos cuadrados ponderados (WLS), por su robustez y rapida convergencia,
arrojando resultados satisfactorios. Sin embargo, este método tiene la limitacién de
ser iterativo y para cada muestreo de mediciones se tendria que realizar el método.
Para ganar rapidez computacional y considerar diferentes conjuntos de mediciones,

se propuso utilizar el filtro de Kalman como método alternativo de estimacion.
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1.4. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo de procesado de datos 6ptimo recursivo.
Optimo porque minimiza un criterio determinado y porque incorpora toda la infor-
macién que se le suministra para determinar el filtrado. Recursivo porque no precisa
mantener los datos previos, lo que facilita su implementacién en sistemas de proce-
sado en tiempo real. Por ltimo, es un algoritmo que se basa en el modelo de espacio
de estados de un sistema para estimar el estado futuro, y dependiendo del retraso de
las muestras que se le ingresan puede cumplir la funcién de estimador de parametros
o unicamente de filtro.

Hace uso del conocimiento del sistema y de la dindmica de los instrumentos
de medicién, asi como la descripcion estadistica de los errores de medicién y de la
incertidumbre de los modelos dinamicos. Desde el momento de su introduccién, el
filtro de Kalman ha sido objeto de investigacion, ésto debido a que gran parte de los
avances en la computacion digital se ha trabajado para hacer el filtro préactico, pero
relativamente simple y robusto. Las necesidades para la creacion de este método son
que la relacién entre las variables de estado y variables medibles, se conocen con
cierto grado de incertidumbre y que las mediciones son corrompidas con cierto grado
de ruido, desviaciones e imprecisiones de dispositivos.

Cabe resaltar que existen algunas variantes del filtro, cuando el sistema es conti-
nuo o discreto; y cuando el sistema es no lineal, como el filtro de Kalman extendido,
iterado y unscented [11, 18, 40]. Entre sus multiples aplicaciones se encuentran el
procesamiento de senales e imagenes, sistemas de navegacion, prediccion de variabes

econdémicas, estimacion de pardmetros, entre otras.

1.5. Motivacion

Los estimadores de estado estaticos constituyen al dia de hoy un elemento fun-
damental en el control de redes eléctricas. La tendencia actual hacia una nueva
generacion de redes eléctricas inteligentes, demanda mayores funcionalidades a esta
herramienta. Los objetivos incorporan las posibilidades ofrecidas actualmente por las
nuevas tecnologias de comunicacion, medicién y computacion, junto con una estruc-

tura adaptada a las caracteristicas propias de las redes eléctricas y a la complejidad
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del problema planteado.

Como se menciond anteriormente, el método més utilizado para la estimacién de
estados en un sistema de potencia es el WLS, pues su robustez y rdpida convergencia
permiten una estimacion considerablemente rapida y bastante precisa. Sin embargo,
el Filtro de Kalman es utilizado por su naturaleza recursiva, lo que lo hace un método
robusto y a diferencia de otras técnicas de estimacién permite representar procesos
no estacionarios, no precisando ademaés, de informacién previa sobre la historia del
proceso ni de mediciones de las variable de estado objeto de estudio, que pueden
ser indirectamente medidas. La esencia del Filtro de Kalman estriba en obtener una
estimacion éptima de un proceso que se ird refinando de forma paulatina, gracias a
la retroalimentacién obtenida en cada uno de los periodos.

Ademas, al ser una técnica de filtrado, permite reducir la influencia perturbadora
(ruido) a las que estédn sometidas las mediciones que proporciona el SCADA, con el
fin de llevar a cabo una estimacién lo mas fiel posible a la variable de interés, fidelidad
entendida como la consecuciéon de un modelo capaz de reproducir el comportamiento
del estado con el menor error.

Teniendo un SEP en estado estacionario, con mediciones suficientes entregadas
por SCADA, se puede implementar una formulacién matematica apta para una es-
timacion de estados del mismo por el método de filtro de Kalman, mejorando los
resultados entregados por el WLS y ademés prediciendo un comportamiento ante

condiciones de operacion similares.

1.6. Objetivos

= Formular un modelo matematico consistente que describa el comportamiento
adecuado de un sistema de potencia, sin restringir las consideraciones generales

para una estimacién de estados clasica.

» Generar un codigo en el software Matlab con el algoritmo que defina el proceso

de estimacion al que estara sujeto el sistema.

= Hacer simulaciones en distintos puntos de operacién del sistema para evaluar

el comportamiento del estimador, asi como su robustez
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= Proponer al Filtro de Kalman no sélo como un método alternativo de estima-

cién de estados, sino como una mejora al WLS.

1.7. Estado del arte

El concepto de estimacion de estado de un SEP fue introducido en la segunda
mitad del siglo XX, cuando Schweppe discute sobre la posibilidad de aplicar el algo-
ritmo de deteccién e identificacién de un estimador estatico [33, 35, 36]. Ademads de
ello, trabajo sobre un modelo matematico del SEP, que pudiera definir el problema
que presentaba la relaciéon entre las mediciones disponibles con el estado de operacién
real en el tiempo.

Dadas las herramientas para la estimacién de estado por Schweppe, el avance
tedrico se enfocd en los métodos numéricos con los cuales se pretendia aproximarse
al estado verdadero, implementando formulaciones que Expdsito [12] plantea, tales
como factorizacion ortogonal, método de Peters and Wilkinson, método hibrido,
método de la matriz aumentada, etc. También el desarrollo se enfocé en esquemas
multidrea y jerarquicos, que tenian como finalidad coordinar estimadores locales
independientes [13].

No obstante, la tecnologia se ha hecho presente en los SEP’s,; incluyendo medi-
ciones fasoriales (PMU’s), a tal grado que se cuenta con un sistema de medicién de
area amplia en tiempo real [23]. Estos PMU dependen de una senal de tiempo GPS
para realizar un marcado de tiempo sumamente preciso, asignando el microsegundo
exacto en que se ha hecho la medicién de los fasores, a partir de estas muestras de
datos se calculan los voltajes y fases en secuencia positiva [30]. Esto repercute en la
teoria de estimacion de estados, ya que las consideraciones y el modelado es distinto
a lo habitual [29].

Cabe mencionar que la mayoria de los EMS de los centros de operacion del mundo,
han basado la estimacion de estados en el método de minimos cuadrados ponderados
(WLS), y en algunos métodos que han sido de utilidad, debido a su répido funcio-
namiento y su reduccién en cuanto a nimero de iteraciones, sin embargo la mayoria
de los algoritmos siguen presentando limitaciones en cuanto al manejo de ruido en

senales, por ello en la literatura reciente se propone utilizar el método denominado
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Filtro de Kalman que fue desarrollado por Rudolph E. Kalman, el mismo permite
estimar el estado de un sistema dinamico lineal, con base a las funciones que represen-
tan la dindmica del sistema y las observaciones obtenidas en el estado actual [15, 19].
Aplicando esta nueva formulacién, es posible desarrollar una estimacion adicionando
varios conjuntos de mediciones, sin importar su exactitud, ya que los datos histéricos

en esta herramienta son importantes para una convergencia satisfactorial4, 40].

1.8. Contenido de la tesis

En esta seccion se describen cada uno de los capitulos expuestos en la presente

tesis.

s Capitulo 1 Introduccion: Es el preambulo del problema de estimacién de
estados, aqui se detallan los objetivos, estado del arte y las aportaciones de la

tesis.

= Capitulo 2 Antecedentes matematicos: En este capitulo se analiza el mo-

delo del sistema y se detalla el método de estimacion de estados.

» Capitulo 3 Filtro de Kalman: Se establece una formulacién de la estimacion
de estados en el entorno de espacio de estados, para la aplicacion del filtro de

Kalman.

= Capitulo 4 Casos de estudio: Se realizan simulaciones para comparar el

rendimiento del filtro de Kalman contra WLS.

= Capitulo 5 Conclusiones: Se analizan los resultados obtenidos en las pruebas

precedentes.



Capitulo 2
Estimacion de estados en SEP’s

En el presente capitulo se hace un anélisis del modelo de un SEP, ademas se
formula el problema de estimacién de estados con el método de WLS, planteando
también una introduccién al filtro de Kalman, asi como su implementacion en la

estimacion de estados estética.

2.1. Modelado de un SEP

2.1.1. Elementos constitutivos

Generalmente, un SEP se puede modelar como un conjunto de generadores, lineas
y cargas en un diagrama unifilar, unidos por un conjunto de buses, que representan la
configuracion de la red. Los generadores son modelados como una fuente de tensién
ideal, que genera una diferencia de potencial constante e independiente de la carga
a alimentar; las cargas se modelan como un consumo de energia que se obtiene de
cualquier fuente de tension y las lineas de transmisién como los enlaces entre la fuente
y el consumo.

Un bus en un SEP es un nodo o barra colectora, es decir, el area donde se recibe
y se distribuye la energia eléctrica recibida por las lineas de transmision. Dentro del
modelo de calculo de estimacion de estados de un SEP, la red que se modela debe

categorizar sus buses en tres tipos:

1. Nodo PV: Bus de generacién o controlado por voltaje. Es el nodo al cual se

16
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conectan los generadores del sistema, en él se establecen tanto la magnitud de

voltaje como la potencia activa constantes.

2. Nodo PQ: Bus de carga. Es el nodo al cual se conectan las cargas y se esta-

blecen la potencia activa y reactiva como constantes.

3. Nodo Slack: Bus de referencia. Es el nodo al cual se le asigna el angulo del
fasor de voltaje como referencia para los angulos de todos los fasores de voltaje
de los demas buses. Generalmente es el nodo donde se encuentra el generador
méas grande y se le atribuye la capacidad de absorver todas las pérdidas de

sistema.

Por otra parte, las lineas de transmision son un conjunto de conductores que
transportan la energia eléctrica de un centro de generaciéon a un centro de consumo.

Estas se pueden clasificar de varias maneras, la mas comun es por su longitud:

= Lineas cortas: Dentro de esta categoria estan las lineas de transmision de

hasta 80 km (50 millas).

» Lineas medias: Se denominan lineas medias aquellas lineas de transmision

que tienen una longitud entre 80 y 240 Km (50 a 150 millas).

» Lineas largas: Son lineas de transmisién que tienen una longitud superior a
los 240 Km (150 millas).

Para efectos de la estimacion de estados, se plantea un modelo de linea con
longitud media, para asi modelarla como un circuito 7. Para modelar la linea como
en la Figura 2.1, se debe considerar que los pardmetros de la linea estan concentrados:

resistencia, inductancia y admitancia, ademas de las siguientes condiciones:

El sistema opera a frecuencia constante.

El sistema estd balanceado.

La transposicion de las lineas es adecuada.

Los dispositivos en derivaciéon son simétricos en las tres fases.
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Figura 2.1: Circuito m

2.1.2. Modelo de las mediciones

Una tipica representacion del vector de estado x es mostrada en (2.1), donde 6;
y Vi son el angulo y la magnitud del fasor de voltaje, respectivamente, en el bus 7. Si
se define al primer bus de la red como el nodo de referencia (6; = 0), de esta manera

el vector se compone de N = 2n — 1 variables.

v=10y...0, Vi Vo..V,|* (2.1)

De manera similar, el vector de mediciones es de la forma

z=1[21 29...2m|" (2.2)

donde n es el numero de nodos del sistema y m el niimero de mediciones disponibles.

Para asegurar suficiente redundancia, es deseable que se satisfaga la relacion m > 2n.

2.1.3. Tipos de mediciones

Los tipos de mediciones, su localizacion y precisién, dependen de sistema eléctrico,

sin embargo las mediciones mas comunes son:
» Flujos de potencia: los flujos de potencia activa y reactiva medidos en la

terminal de los nodos de las lineas de transmisién.

= Inyecciones de potencia: las inyecciones de potencia activa y reactiva me-

didas en todos los buses del sistema.



Capitulo 2. FEstimacion de estados en SEP’s 19

= Magnitudes de voltaje: medidas en todos los buses del sistema.

= Magnitudes de corriente: los flujos de corriente medidos en la terminal de

los nodos de las lineas de transmision.

Ademas de esa clasificacion, se puede diferenciar otro tipo de medicién maés,
las llamadas pseudomediciones. Estas se refieren a los valores especificados que no
son adquiridos por SCADA, sino como una combinacion de estados pasados, cargas
programadas, generacion programada, etc. y se utilizan comunmente en areas poco
monitoreadas, para darle robustez a la estimacion.

Dado el modelo de la red y todos los tipos de mediciones descritas, es posible
establecer una funcién que relacione las mediciones con el estado del sistema. Es-
ta expresion es no lineal y no se consideran errores debido a incertidumbre en los
parametros de red, sin embargo el ruido en ellas puede ser introducido. Esta funcién

no lineal es de la forma:

hl(xl,xg...,xn) €1
ho(x1,29. .., 2, e

L= | e ’ i | =hiz)+e (2.3)
h(x1, 22 ..., xy) Em

donde
hi(z) es una funcién no lineal que relaciona la medicién i con el vector de estado z.

e es el vector de error de las mediciones.

2.1.4. Modelo lineal

Con el fin de obtener una representacion lineal a partir de la expresién (2.3), se
considera que el sistema estd operando en un estado estacionario. Esta suposicién,
comun en el andlisis de sistemas de potencia, es valida debido a que la variacion en
las condiciones de operacion es lenta; asi, por medio de una expansion en series de

Taylor y despreciando los términos de mayor orden se tiene:

Oh(x)

z = h(xg) + 5

(x —x0) + ... (2.4)
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Definiendo a xg como el perfil de voltaje plano, es decir, todos los voltajes de los
buses del sistema se asumen con valor de 1.0 en por unidad, mientras que los angulos

de voltaje se asumen como 0. El sistema se simplifica de la forma:

z=Hz+v (2.5)

donde

9h . . ..
H= 8(;) que es conocido como el Jacobiano de mediciones.

v es un vector de términos independientes que proviene de h(xg) y de los errores en

las mediciones e incertidumbres.

En cuanto a las caracteristicas del vector de errores v, este tiene las siguientes
propiedades:

= Tiene una distribuciéon normal

» Los valores de la esperanza son cero, esto es E(v;) = 0,0 =1...m.

= Los errores son independientes, esto es E(v;,v;) = 0.

La ultima aseveracién conlleva al hecho de tener una matriz de covarianza aso-

ciada R, que puede ser expresada como:

o2 0 ... 0
0 o5 ... 0

R=|. " (2.6)
0 0 0 o2

La desviacién estandar o; de cada medicion ¢ es calculada de acuerdo a la precision
del medidor utilizado. Una relacién usada por la compania de Potencia Eléctrica

Americana es la siguiente:

o; = 0,00675; + 0,0016 F'S; (2.7)

donde
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\/ P2, +Q%, vparaflujos de k —m
\/P?+ Q3% para inyecciones en k =5

|Vik| para magnitudes en k

F'S; es la desviacion propia del equipo a gran escala.

Cabe mencionar que los valores de o han sido propuestos, en la literatura cientifi-
ca, como valores constantes, arrojando resultados satisfactorios. Los valores nomina-

les usualmente empleados son:
» Para medidas de inyeccién de potencia ¢ = 0,010 p.u.
» Para medidas de flujo de potencia ¢ = 0,008 p.u.

= Para medidas de magnitud de tensiéon ¢ = 0,004 p.u.

2.1.5. Jacobiano de Mediciones

Con el fin de obtener la relacion matematica de (2.5), se lleva a cabo un analisis
de las ecuaciones de flujo de potencia, presentadas en el Apéndice A. Las ecuaciones
resultantes del andlisis por el método de nodos, implementando la ley de corrientes
de Kirchhoff para las mediciones usadas tipicamente en la estimacién de estados en
un SEP son:

= Flujos de potencia activa y reactiva del bus £ al bus m

Pkm - VkQGkk; + ‘/kvm(ka COS ekm + Bkm SiIl ka) (28)
ka = _Vk2Bkk + Vkvm(ka sin ekm - Bkm COS ekm) (29)

= Inyecciones de potencia activa y reactiva en el bus k

Py = Vi Y Vin(Gim €08 Opm + B sin Oy, (2.10)
meN;
Q. = Vi Z Vin(Grm sin Oy, — By, €08 Ok (2.11)

mGNi
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La estructura del Jacobiano de mediciones H, considerando mediciones de flujos
de potencia activa y reactiva, inyecciones de potencia activa y reactiva, y mediciones

de magnitudes de voltaje es la siguiente:

on on ]
00 oV

aPkm apkm

00 oV

= | 9@ 99 (2.12)

00 oV

anm anm

00 oV

oVy,

LY v

Considerando que 0y, = 0, — 0,,, los elementos de las entradas de la matriz se

enlistan a continuacion:

= Elementos correspodientes a las mediciones de inyecciones de potencia activa:

oP, a

W, mz ViV (=Gl 5106, + B €05 ) (2.13)

oP, a .

87’:; - TnZZI Vkvm<ka S111 ekm - Bkm COs ekm) (214)
N

P
g—‘/: = mZ::lvm(ka COS ekm + Bkm sin ekm) (215)
0P, = Vi(Grm €08 Ok, + Bi sin i) (2.16)

Vi
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= Elementos correspodientes a las mediciones de flujos de potencia activa:

aPk:m

50 = ViV G sin Opm — By €08 bgim) (2.17)
k
P
aaekm — Vka(ka sin Qk:m - Bkm COs 0km) (218>
. = 2Vi.Gur + Vm(ka oS O + B sin ekm) (2-19)
k
P
a@Vkm = Viu(Gpm €08 Ok + By sin Oy, (2.20)

= Elementos correspodientes a las mediciones de inyecciones de potencia reactiva:

0Q >

Wﬁf == mz::l V}cvm(ka COs 6)lcm + Bkm sin ka) (221>
0Q >

E)T?: = mZﬂVka(—ka €08 Ok, — Bl sin Ogy) (2.22)
9 N

aﬁv: = mZ::l Vin(Grm sen Oy, — By, €08 Ok, (2.23)
% = Vk(ka sin ka - Bkm COS ka) (224)
OVj,

= Elementos correspodientes a las mediciones de flujos de potencia reactiva:

agekm = ViViu(Grm €08 Oxm + B €08 O (2.25)

k

aa%km = ViVin(Grm €08 Oppy + B sin Oy, (2.26)

oy = —2ViGrr + Vi (G 8in Oppy, + B €08 Oxn) (2.27)
k

OQum = V(G Sin O, + B, €08 i) (2.28)

oV,



Capitulo 2. FEstimacion de estados en SEP’s 2/

= Elementos correspodientes a las mediciones de voltaje:

Z—L/”: — 0 (2.29)
%: — 0 (2.30)
g—é ~ 0 (2.31)
STVZ ~ 0 (2.32)

Definiendo las relaciones anteriores, es posible realizar una estimacién de estados

clasica, a continuacién se presenta una breve descripcién del algoritmo.

2.2. Estimacion de estados

La formulacion del problema de estimacién de estados esta basada en el concepto
de estimacién de méxima verosimilitud. Este est4 basado en un modelo estadistico
que, al obtener observaciones extraidas de una funcién de distribucion, se encuen-
tra un valor estimado que esté lo més proximo posible al verdadero. La derivacion
mostrada en esta seccion es la mas usada en la estimaciéon de estados en sistemas de

potencia, y es comunmente llamada Minimos Cuadrados Ponderados.

2.2.1. Minimos Cuadrados Ponderados

Como se menciond anteriormente, el vector de errores tiene una distribucion
Gaussiana, ejemplificada en la Figura 2.2. Una variable aleatoria A, cuya funcion de
distribucién que cumple con esta consideraciéon f(A) puede escribirse como (2.33).

1

fA) = \/%e—%@—“)/“ (2.33)

donde
A es la variable aleatoria

1 es el valor medio
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Pr(a<n<b)

a 20 3o
Figura 2.2: Funcién de densidad de probabilidad Gaussiana

Cumpliéndose esto, para encontrar la solucién éptima del estado estimado, es

necesario realizar una optimizacién, formulada como:

m

)2
Minimizar () (2.34)
ag:=
=1 g

A (2.34) se le hace llamar la funcién objetivo, ésta puede ser reescrita de la

siguiente manera

M(z) = [z — h(z)]" W]z — h(2)] (2.35)

donde
W =R"1

De acuerdo a la primera condicion de optimalidad, se debe satisfacer:

OM (z)
ox

Asi como en el problema de flujos de potencia, la forma mas comun de realizar el

=0= H"(z)W[z — h(z)] =0 (2.36)

proceso iterativo es por el método de Newton-Raphson. Despreciando los términos

de mayor orden, el sistema lineal de n ecuaciones es resuelto en cada iteracién por
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medio de:

G (2" Az = HY (2")W [z — h(z")] (2.37)

donde ¥ denota el valor de x para la k-ésima iteracién y

G(2") = H' (2)WH (x) (2.38)

es conocida como la matriz de ganancia. Si H tiene rango completo, entonces la
matriz G es positiva y la ecuacién (2.37) tiene solucién unica. Después de resolver el

sistema de ecuaciones, el vector de estados es actualizado antes de repetir el proceso:

oMt = b AgP (2.39)

El proceso iterativo de WLS puede presentarse como sigue:

1. Se inicializa el vector de estado con el perfil de voltaje plano y el contador de

iteracion k = 0.
2. Se computan los residuos de las mediciones Az* = 2 — h(z*).
3. Se obtienen H y G.
4. Se resuelve el sistema lineal GAz* = HTW Az
5. Se actualiza el vector de estado (2.39) y el contador de iteraciones k = k + 1.
6. Si alguno de los elementos de Az excede el valor de convergencia, se inicia

desde el paso 2, de otra forma se detiene el algoritmo.

2.2.2. Analisis de observabilidad

Considerando una ecuacién de mediciones como (2.2), el objetivo del estimador
de estados es obtener la mejor solucion posible para el vector x, dado el vector z.
Asumiendo que no hay errores en las mediciones (e = 0), al menos un nimero de
mediciones independientes que duplique al vector de estados (2m > n) serd necesario

para obtener una solucion. Por lo tanto, antes de realizar el proceso de estimacién
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de estados, el conjunto de mediciones debe ser analizado para asegurarse que éste
contine al menos n mediciones linealmente independientes. Este proceso es llamado
analisis de observabilidad.

El propédsito de éste analisis es corroborar si el estado del sistema puede ser esti-
mado usando el conjunto de mediciones dadas. Si la prueba falla, entonces el anélisis
se continua para identificar las islas observables. Las islas observables son subsis-
temas que son observables tomando como referencia un bus interno de la misma,
haciendo posible la estimacién con todas las variables relevantes internas de la isla,
como flujos de lineas, voltajes e inyecciones de potencia. Los sistemas observables
estan interconectados por ramas que son no observables, esto significa que los flujos
de potencia en estas ramas no puede ser calculado usando el vector de mediciones
disponibles.

El analisis de observabilidad puede ser formalmente descrito considerando el si-

guiente modelo de mediciones linealizado:

Az=HAz+e (2.40)

mientras que el vector estimado esta dado por:
A = (H'R'H)Y'H'RAz (2.41)

Una solucién tinica para Az puede ser calculada si (HT R71H) no es singular, o si
H tiene rango completo. El tltimo paso del andlisis de observabilidad es la colocacién
de pseudomediciones en el caso que el sistema sea determinado no observable. Estas
pseudomediciones pueden ser asignadas con cargas y generacion programadas, u otra
fuente de informacién que provea las mediciones faltantes.

Dentro de la estimacion de estados, existen dos métodos de analisis de observa-
bilidad:

= Observabilidad algebraica: Se dice que un SEP es algebraicamente obser-
vable si su Jacobiano de mediciones tiene rango completo por columna al ser

evaluado en el vector plano.

= Observabilidad topolégica: Se dice que un SEP es topoldgicamente obser-

vable si existe un arbol expandido, tal que cualquier camino de ramas entre



Capitulo 2. FEstimacion de estados en SEP’s 28

dos nodos no medidos, al menos contenga una rama cuyo flujo de potencia sea

medido.

Cabe resaltar que si un SEP se dice observable, éste lo sera en cualquier punto

de operacion, a menos que cambie la topologia del sistema.

2.2.3. Deteccion e identificacion de datos erroneos

La precision y confianza del estimador de estados depende de las mediciones reci-
bidas, por ello, todos los estimadores cuentan con un procesador de datos erréneos,
el cual identifica y detecta las inconsistencias y errores en las mediciones. Este pro-
ceso es posible a la redundancia de las mediciones, si ésta se pierde, no serd posible
siquiera recuperar el estado, por lo tanto es necesario clasificar las mediciones de la

siguiente manera:

= Medicién critica: Si una medicién pertenece a este grupo, su eliminacién
resultaria en volver al sistema no observable. Los residuos de estas mediciones

seran siempre cero.

= Medicién redundante: Son aquellas que dan suficiente redundancia y su

eliminacion no afectaria de manera significativa al sistema.

Los residuos no pueden ser usados para decidir si los datos son o no erréneos, por
lo tanto se utilizan dos métodos para la deteccién e identificacién de estos datos: la

prueba de x? v la del residuo normalizado més grande 7.
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Area p(X?) para k grados de libertad
V4

Area a

Area (1-a)

Figura 2.3: Funcién de densidad de probabilidad de la distribucién y?

El proceso de la prueba de y? se resume en los siguientes pasos:

1. Resolver la estimacién por WLS y computar la funcién objetivo (2.35).

2. Asignar un valor de probabilidad p (por ejemplo 95 %) y el nimero de grados

de libertad, que sera m — n.

3. Buscar en la tabla de distribucién de x?, de acuerdo a la distribucién de la

Figura 2.3 el valor correspondiente de X%m—n),p‘

2
(m_n)vp

las ediciones estan exentas de ellos.

4. Comparar J(z) > x . Si se cumple entonces existen datos erréneos, si no,

Esta prueba detecta la existencia de datos erréneos, sin embargo no los identifica.

Para esto es necesario la prueba v que se describe a continuacién:

1. Resolver la estimacion por WLS y obtener los residuos de los elementos del

vector de mediciones

2. Computar los residuos normalizados
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= —7;7 (2.43)

donde €;; es el producto de R; v Sy, los elementos diagonales de las matrices

de covarianza y de sensibilidades, respectivamente.

3. Buscar el nimero k tal que ) es el mayor de r¥

4. Sir} > ¢, entonces la medicién es un dato erréneo. El valor de ¢ es normalmente

3.

5. Eliminar la k-ésima medicién del conjunto de mediciones y hacer de nuevo la

prueba.

2.2.4. Métodos alternativos de estimacion

Resolver la estimacion de estados por WLS provee una soluciéon generalmente
satisfactoria. Sin embargo en ciertas circunstancias, los problemas numéricos se in-
crementan debido a la configuracion de matriz de ganancia o cuando el algoritmo se
encuentra en mal acondicionamiento numérico. Esto ocurre cuando, para un (xy, p)
dado, la diferencia entre f(z1,p) vy f(x},p) es grande siendo z; y x} valores muy
proximos; las repercusiones son la lentitud de la convergencia y fallos en dicha solu-
cién. El mal acondicimiento ocurre cuando existe disparidad en los factores de peso
y hay un valor elevado de medidas de inyeccién de potencia.

Se han propuesto diversos métodos para resolver el problema del mal acondicio-

namiento numérico:

Ecuaciones normales con restricciones.

Transformaciones ortogonales.

Método hibrido.

Método de la matriz aumentada de Hachtel.

Método de pseudoinversas o de Peters y Wilkinson.

Método de la matriz aumentada por bloques
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Todas estas alternativas para la estimacion de estados tienen sus particularidades,
por lo que es necesario proponer nuevos algoritmos que ayuden a resolver el problema
sin presentar los problemas de otros algoritmos. En este trabajo de investigacion se
propone usar el Filtro de Kalman, y sus particularidades se presentan en el siguiente

capitulo.



Capitulo 3

Filtro de Kalman

En este capitulo se analiza el algoritmo del Filtro de Kalman discreto y se esta-

blece una formulacién apta para la estimacion de estados estatica en SEP’s.

3.1. Sistema lineal
Un sistema lineal puede ser representado como en la Figura 3.1

¥k w(k)

u(k) L X(k+1) x(K) l z(k)

Figura 3.1: Diagrama de sistema lineal
de manera que su evolucion es expresada en espacio de estados como

Tyl = Axk—l—Buk—i—vk (31)

siendo

x, el estado

32
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z,, mediciones
vk, proceso estocastico asociado a la medida
wy, proceso estocastico asociado al sistema

A, B, H matrices deterministicas que definen la evolucion del sistema

Dicha evolucion es considerada por el cambio del conjunto de mediciones en el

instante k, lo que expresa un modelo de estimacién de estados.

Se deben asumir las siguientes condiciones de independencia lineal entre los erro-

res y sus covarianzas:

Elzg] = =g
Flwy) = 0VEk
Elug] = 0V k
Elzo,wg] = 0V k
Elzg,vx] = 0V E
Elvg,wy] = 0V Ek
Elwg,wy] = Qg
Elwg,wj] = 0VEk#j
Elvg,vy] = Ry
Elvg,vj] = OV k#j

Las matrices de covarianza () y Ry son, en este caso, diagonales y por tanto,
simétricas; corresponden a las matrices de covarianza de error en las mediciones y el
proceso, respectivamente. La necesidad y justificacion de estas condiciones sobre los

errores, se pueden consultar en [39)].
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3.2. Modelado del sistema

Para modelar el SEP para realizar una estimacion con el filtro de Kalman, se hace

una deduccion a partir de la linealizacion de las ecuaciones de los flujos de potencia:
V;ejai Z(Vkejéky;k)* =P+ j0Q; (33)

k
Considere un vector u para representar las inyecciones de potencia real y reactiva:

La ecuacién (3.3) se puede reordenar en términos de z y u, obteniendo asi

gz, u) = Vil Y (Vi Yip)* — (P + jQi) = 0 (3.5)
k

Se define ahora un vector de expresiones f(x,u), ésto para clasificar las ecuaciones

de las inyecciones de potencia activa y reactiva:

Re(gi(z,u)) Im(gs(z,u))]

fla,u) = [fplz,u)  folz,uw)]" = : E (3.6)
Re(gn(z,u)) Im(gn(z,u))
donde fpy fo denotan las funciones de las inyecciones de potencia activa y reactiva.

Aplicando la regla de la cadena y considerando un cambio incremental, se obtiene:

Of (z,u) Of (z,u)
ox Ar+ ou

donde ey es el error producido por la no linealidad de (3.3).

Au+er=0 (3.7)

Organizando las funciones en derivadas parciales en su forma matricial se obtiene

0fr 0fs

of ) | VI (3.8)
drNafy o
00 oV

que es el Jacobiano de flujos de potencia y
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0fr 0ty
ofwuw) _ |0 09 :[1 O]:1 (3.9)
Ou ofg Ofa| 01
9P 9Q

que es una matriz identidad de 2n x 2n.
Reorganizando (3.7) y sustituyendo (3.8) y (3.9) en la misma, se puede expresar

un modelo de transicién del sistema:

Tp = Tp—1 + Jﬁl[uk - kal] + Wy (310)

De esta manera, se definen las matrices de transicion del sistema de la siguiente

manera:
= A como una matriz identidad
= B como la inversa del Jacobiano de flujos de potencia
= H como el Jacobiano de mediciones

Las condiciones de operacién de un SEP no cambian de manera rapida, pues la
demanda no cambia dréasticamente, estacionandose asi en un punto de operacion;
esto conlleva a un cambio muy pequeno o casi nulo en la generacién [12]. Lo que
quiere decir que ug v ug_1 sean casi iguales en cada conjunto de mediciones en el

instante k. Esto se reduce a una representacion de la siguiente manera:

Tp = Tp_1+ Wk (311)

De esta manera, el modelo es vélido para la implementacién del filtro de Kalman
para una estimacion estatica con varios conjuntos de mediciones. Ahora bien, para
garantizar la observabilidad del sistema, representado de esta manera, es necesario
hacer un andlisis del Gramiano de observabilidad [26], puesto que un sistema es

completamente observable si la matriz de la ecuacién (3.13) es de rango completo.
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H

HA
Om = _ (3.13)

HA™!

Una vez descrito el modelo, se dispone a hacer una deduccion de las ecuaciones

del filtro de Kalman para el modelo mostrado en esta seccion.

3.3. Deduccidon de las ecuaciones del Filtro de Kal-

man

Kalman propone un método para obtener un estimador 6ptimo del estado. Si
se supone que Iy es la estimacién en la muestra del instante k, se buscara obtener
ese valor de manera que se minimice el error cuadratico, definiendo al error como la

diferencia entre el valor real del estado y la estimacion
€L = T — Ty (314)
El objetivo sera por tanto, minimizar

S, = E[eneT] (3.15)

n

que es conocida como la matriz de covarianza de error. Para hacer una comparacién
de la funcién objetivo, con el método de minimos cuadrados, se puede consultar [22]
y esclarecer la relacion entre las ecuaciones (2.34) y (3.15).

A continuacién se calcula una prediccion del estado zp11, que se denota como
Zr+1. El valor de la prediccién es calculado a partir del valor més actualizado del

estado.

Es preciso aclarar que en la ecuacién (3.16) no aparece el término de error vy, ya

que Tjy1 es una prediccion, la cual depende de la estimacién 2y, la cual si tiene un
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error asociado. Se predice el valor de la matriz de covariancia de error previo a la

medida Si,;. El error de prediccién esté definido por

ék+1 = Tky1 — fi'k+1 (317)
y sustituyendo (3.1) y (3.16) se obtiene

exr1 = Axy + Buy + vy — ATy + Buy, (318)

por lo tanto la matriz de prediccion es

Sk-+1 = E[[A(a:k - ik> + Uk][A(iL’k - i’k) + Uk]T] (319)

operando

Definiendo E[v;vi] como la matriz de covarianza asociada al proceso Q.

queda por tanto:
Sii1 = ASLAT + Q4 (3.21)

El valor estimado del estado se calcula a través de la prediccién y de un factor

de correccién, esto es:

Thy1 = Th1 + K1 (Yo — CTpqa] (3.22)

Siendo Kyy1|yks1 — CZxyq] el factor de correcion.

Despejando (3.22) y sustituyendo en (3.17) se puede implicar
€kt1 = Tpy1 — Tpp1 — Kk+1[yk+1 - Ci’kﬂ] (3-23)

Como la observacién yy; tiene el valor de

Y1 = Cxpy1 + Wi (3.24)
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Por tanto
Cp+1 = Lhy1 — jk-{-l - KCI']C+1 — K'IUk+1 + KC.QAT]C_Fl (325)

Agrupando
Ck+1 — [I — KC](,’,Uk_;.l — jk+1) — Kwk+1 (326)

y segin (3.15)
S = BI([KC)(wp41 — Trp1) — Kwpsr ) (KO (@1 — Tpsr) — Kwyya)'] - (3.27)

Y de igual manera que en (3.20), se reagrupa para definir un nuevo valor, la

matriz de covarianza asociada a las medidas:

Ry = Elwppawiy] (3.28)

Para asi poder reorganizar (3.27) y obtener
gn == [] — KO}E[(:U,IC_A'_l — jkz—&—l)(xk—&-l — Zf'k+1)][l - KO]T + KRk_HKT (329)

Como anteriormente se calculd (3.20), entonces se puede concluir

Spy1 = [I — KC|Sju[I — KC)' + KRK”™ (3.30)

Haciendo un cambio de variable para simplificar la notacién, se nombra S1 a Si11
y S a Sgy1 y aplicando un operador lineal para sumar los elementos de la diagonal

principal (traza)

Tr(S) = Tr(S1) +2Tr(CS)K + KTr(CSCT)K" + KTr(R)K" (3.31)
Se aplica la primera condicién de optimalidad para calcular el minimo de la
expresién (3.31)

aTr(S)
0K

= —2Tr(CS) + 2Tr(CSCT) +2KR =0 (3.32)
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donde

K =CP[CSCT + R]™! (3.33)

es decir
Kii1 = OSii1[CSip 1 O + Ry (3.34)

Se puede comprobar el minimo a través del Hessiano, por ultimos sutituyendo
(3.30) en (3.34), y se obtiene

Spir = [I — KOSy (3.35)

Una vez demostradas estas ecuaciones, se resume a continuacion el algoritmo del

Filtro de Kalman, para obtener el estimado a partir de las observaciones disponibles.

3.4. Descripciéon del algoritmo del Filtro de Kal-
manmn
Para iniciar el algoritmo es necesario conocer las siguientes condiciones iniciales:
= El valor inicial del estado )
= El valor de la matriz de covarianza de error S

La primera etapa del método de Filtro de Kalman es la prediccion, se obtiene
calculando ¥y, del estado estimado anterior Zj, ademds es necesario predecir la

matriz de covarianza de error Si;.

Tp = AZp_1 + Bug_1 + wi_1 (3.36)

Ska1 = Sk + Q (3.37)

La segunda etapa, la correcion, se conforma del calculo de la ganancia de Kalman
K, la actualizacién del estado Zp,q y de la matriz de covarianza Sy 1, las cudles se

describen en las ecuaciones
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Kip1 = HSjp 1 [HSpi 1 HY 4 Ry (3.38)
Tpy1 = Tpy1 + Kiga[241 — HTppa] (3.39)
Sk+1 - [_[ - KH]S’]C+1 (340)

El algoritmo se repetird cuantos conjuntos de mediciones se tengan, es decir,
se hace una ejecucién del coédigo por cada conjunto de mediciones. En el siguiente

capitulo, se aplicara el algoritmo para distintos casos y se mostraran sus resultados.



Capitulo 4
Casos de estudio

Trabajos previos [4, 5, 32|, sugieren un modelo pseudo-dindmico que otorgara
cierta dinamica al sistema para adecuar al filtro de Kalman en una estimacion de
estados cuasi-estatica, mejor conocida como tracking. El objetivo de ésta es realizar
una estimacién rapida, aunque no tan precisa, a lo largo de varios periodos de tiempo,
con el fin de estimar el estado ante ciertos cambios de carga que pudiera sufrir el
sistema.

En esta tesis, se realiza una estimacion estatica, para asi valorar en mayor medida
la eficiencia del método comparandolo con el proceso iterativo de minimos cuadrados.

Para realizar las simulaciones del problema de estimacion de estados de los sis-
temas de prueba, se generd un cdédigo en Matlab que materializara el algoritmo del
filtro de Kalman, para comparar con los resultados obtenidos por el método de WLS,
también con un programa en el mismo software. El propdsito de explicar la metodo-
logia es para analizar las diferencias entre los algoritmos y las condiciones necesarias

para su implementacion.

4.1. Metodologia

Para evaluar una comparacién entre ambos métodos, fue necesario conocer los
valores de los parametros de la red: admitancias, conductancias y susceptancias noda-
les; asi como un numero suficiente de mediciones que garantizaran la observabilidad

del sistema. Inicialmente, y en cada paso de iteracion, una corrida de flujos de po-

41
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tencia por el método de Newton-Raphson fue realizada, con el fin de determinar el
valor del estado. Para efectos de este trabajo de tesis, el resultado de éste método
fue considerado como el estado verdadero.

En el presente capitulo se evalia la metodologia del Filtro de Kalman para tres

distintos casos:

= Caso 1: Considerando a la solucién del problema de flujos de potencia como
condiciones iniciales del vector de estado, ¢, evaluando H y J con el estado

verdadero y los parametros de la red.

» Caso 2: Considerando como zq al vector plano (¢, = 0y V, = 1 p.u.), sin

embargo evaluando H y J con el estado verdadero y los pardmetros de red.

= Caso 3: Considerando al vector plano como xg, evaluando H y .J con el vector

plano y los parametros de red.

Esto con el fin de comparar el rendimiento del filtro de Kalman introduciendo
diferentes pesos a las matrices de transicion del sistema. Ya en el algoritmo, antes
de iniciar el ciclo del filtro de Kalman, fue necesario realizar los siguientes calculos,

en orden de aparicién:
» Construir y evaluar el Jacobiano de flujos de potencia J.
» Construir la relacién de mediciones con el estado h(z).
= Calcular el Jacobiano de mediciones H

Una vez obtenidas las matrices enumeradas, la solucién del algoritmo del fitro de

Kalman fue desarrollada como se muestra a continuacion:

1. Asignar al indice de muestreo k£ = 0.

2. Inicializar el vector xy de acuerdo al caso, asi como la matriz de covarianza

So= Q.
3. Calcular la ganancia de Kalman K.

4. Obtener las mediciones z.
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5. Calcular el vector de estados estimado 2.

6. Calcular la matriz de covarianza Sy.;.

7. Actualizar k =k + 1

Para las siguientes muestras, en el paso 2 la inicializacién del vector x es reem-

plazada por su prediccién descrito en (3.36), mientras que la matriz de covarianza

S, de igual forma es obtenida con (3.37).

4.2. Red de prueba IEEE-6

Considere el sistema de seis buses de la Figura 4.1, con los parametros de red

presentados en la Tabla 4.1 y las mediciones de la Tabla 4.2.

. L] . L]
—— —
[ i L J
. -
-
_ o ———
L] e . P
- -

Figura 4.1: Sistema de 6 buses
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Tabla 4.1: Parametros de red, 6 nodos
Linea | R [pu] | X [pu] | B [pu]

1-2 0.1 0.2 0.02

1-4 0.05 0.2 0.02

1-5 0.08 0.3 0.03

2-3 0.05 0.25 0.03

2-4 0.05 0.1 0.01

2-5 0.1 0.3 0.02

2-6 0.07 0.2 0.025

3-5 0.12 0.26 | 0.025

3-6 0.02 0.1 0.01

4-5 0.2 0.4 0.04

2-6 0.1 0.3 0.03
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Tabla 4.2: Mediciones, red de 6 nodos

Med. | Tipo | Valor [pu] | /Ry

1 Vi 1.05 0.004
2 Va 1.05 0.004
3 Vi | 0.989372869 | 0.004
4 Vs | 0.985444835 | 0.004
5 Py | 1.050177822 | 0.010
6 Ps 0.33776675 | 0.010
7 Q2 | 0.960275777 | 0.010
8 @5 | -0.801010604 | 0.010
9 Qs | -0.815007986 | 0.010
10 Py, | 0.38003662 | 0.008
11 P35 | 0.070998826 | 0.008
12 Pys | 0.045965872 | 0.008
13 Q23 | -0.085848145 | 0.008
14 Q25 | 0.210698304 | 0.008
15 Q36 | 0.654061372 | 0.008
16 Rs6 | -0.063774393 | 0.008

En resumen, el sistema cuenta con

= Seis nodos.

= Once lineas.

= Dieciseis mediciones.

» Estado a estimarz = [0y 65 6, 605 05 Vi Vo V3

Vi

Vs

VlT.
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Se efectuaron 5 muestras de mediciones con su respectivo error asociado, obser-
vando pequenas variaciones en el estimado basado en filtro de Kalman. Para percibir
la diferencia, se muestran graficas que exponen la comparaciéon del error obtenido
por el método WLS en cinco iteraciones, comparandolo con el del Filtro de Kalman

en las mismas muestras. El error graficado es la norma euclidiana representada por

e:\/mf+x§—|—...+:v,% (4.1)

Asi mismo, se grafica el desempeno del filtro de Kalman en cuanto a la obtencién

del estado estimado en cada paso de iteracion.

4.2.1. Caso 1

La Figura 4.2 muestra la comparacion del error cuadratico de los dos métodos,
en el caso del Filtro de Kalman el error es calculado en cada muestra, mientras que
para WLS el error es el calculado en el resultado final del proceso iterativo, para asi

comparar la eficiencia de ambos métodos.

¥ 10

QWS

Error
[
T

0 1 2 3 4 5 5
Muestra

Figura 4.2: Error en el caso 1

Por otro lado, en la Figura 4.3 se presenta la evolucion de los resultados obtenidos

por el filtro de Kalman en la estimacion del estado para el caso 1.
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BBkl i ...................................... ............... S ...... i
O 06k 5 s s e g s e e e Eo v
=] £ ¥ : 3
o ; : : i
o ; ] : : : :
0 : : : } 2 3 : :
LlJ Da ........ i ........ ........ i \ ............... ....... ........
02k ........ ....... ....... ....... ....... ............... ....... ...... 2
i ; & f = T
== = ———— = :
02 i | i | 1 i I ; |
0.5 1 15 2 2.5 3 38 4 445 5;
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Figura 4.3: Evolucion del estado en el caso 1

En esta simulacién se cuantifican errores del orden de 1 x 1075, observando que el

filtro de Kalman llega a obtener errores cuadraticos menores a los de cinco iteraciones

de WLS.

4.2.2. Caso 2

La Figura 4.4 muestra la comparacion del error cuadratico de los dos métodos,
mientras que en la Figura 4.5 se presenta la evolucion de los resultados obtenidos

por el filtro de Kalman en la estimacion del estado para el caso 2.
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Figura 4.4: Error en el caso 2
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Figura 4.5: Evolucion del estado en el caso 2

El comportamiento es similar al del caso 1, sin embargo se observan unas variacio-
nes un poco mas considerables que en el caso anterior, esto se debe a las condiciones

iniciales escogidas para la simulacién.
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4.2.3. Caso 3

El caso mas critico de los 3, ya que ni las condiciones de frontera ni la evaluacion
de H y J dan peso al algoritmo de filtro de Kalman, sin embargo la Figura 4.6 muestra
que la comparacion del error cuadratico de los dos métodos no es tan cuantiosa,
mientras que la Figura 4.7 se presenta la evolucion de los resultados obtenidos por

el filtro de Kalman en la estimacion del estado para el caso 3.

w1
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Figura 4.6: Error en el caso 3

Estado

(1] e ............ [ ............ ............ L D 4

[N e ............ ............. ............ ........... oo

Figura 4.7: Evolucion del estado en el caso 3
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Si bien el comportamiento es un tanto similiar, se observan discrepancias mas
significativas entre los resultados obtenidos. En la Tabla 4.8 se muestran los estados

estimados en cada uno de los 3 casos, comparados con el método de WLS.

Tabla 4.3: Tabla comparativa de resultados obtenidos, 6 nodos

Estado | WLS | FK caso 1 | FK caso 2 | FK caso 3
05 -0.06412 | -0.064151 | -0.064131 | -0.064135
05 -0.07468 | -0.074661 | -0.074676 | -0.0746786
04 -0.07321 | -0.073212 | -0.073254 | -0.073224
05 -0.09217 | -0.09220 | -0.092167 | -0.09214
06 -0.10384 | -0.103851 | -0.103868 | -0.103832
Vi 1.05014 | 1.05039 1.05045 1.05023
Vo 1.05008 | 1.05008 1.050112 1.050044
V3 1.07097 | 1.07096 1.070951 1.07065
Vi 0.98946 | 0.98941 0.989441 | 0.989449
Vs 0.98541 | 0.98539 0.985406 | 0.985465
Ve 1.00445 | 1.00446 1.004442 1.004461

4.3.

Considere el sistema de seis buses de la Figura 4.8, con los parametros de red

Red de prueba IEEE-14

presentados en la Tabla 4.4 y las mediciones de la Tabla 4.2.
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Figura 4.8: Sistema de 14 buses

Tabla 4.4: Pardmetros de red 14 nodos

Linea | R [pu] | X [pu] | B [pu] | Tap
1-2 ] 0.01938 | 0.05917 | 0.0528 1
1-5 | 0.05403 | 0.22304 | 0.0492 1
2-3 1 0.04699 | 0.19797 | 0.0438 1
2-4 1 0.05811 | 0.17632 | 0.0374 1
2-5 1 0.05695 | 0.17388 | 0.034 1
3-4 1 0.06701 | 0.17103 | 0.0346 1
4-5 | 0.01335 | 0.04211 | 0.0128 1
4-7 0 0.20912 0 0.978
4-9 0 0.55618 0 0.969
5-6 0 0.25202 0 0.932
6-11 | 0.09498 | 0.1989 0 1
6-12 | 0.12291 | 0.25581 0 1
6-13 | 0.06615 | 0.13027 0 1
7-8 0 0.17615 0 1
7-9 0 0.11001 0 1
9-10 | 0.03181 | 0.0845 0 1
9-14 | 0.12711 | 0.27038 0 1
10-11 | 0.08205 | 0.19207 0 1
12-13 | 0.22092 | 0.19988 0 1
13-14 | 0.17093 | 0.34802 0 1
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Para este sistema de prueba se utilizaron todas las mediciones disponibles, esto

es un total de 82 mediciones, repartidas en:

= 14 magnitudes de voltaje

= 28 inyecciones de potencia activa y reactiva

» 40 flujos de potencia activa y reactiva

mostradas en la Tabla 4.5, 4.6 y 4.7, respectivamente.

Tabla 4.5: Mediciones de voltaje, 14 nodos

Bus | Valor [pu] | v Ry
Vi 1.06 0.004
Vi 1.045 0.004
Vs 1.01 0.004
Vi 1.018 0.004
Vs 1.02 0.004
Ve 1.07 0.004
Vz 1.062 0.004
Vs 1.09 0.004
Vo 1.056 0.004
Vio 1.051 0.004
Vi 1.057 0.004
Via 1.052 0.004
Vis 1.05 0.004
Via 1.035 0.004
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Tabla 4.6: Mediciones de inyecciones de potencia, 14 nodos

Bus | P, [pu] | Q; [pu] | VR
1 | 2324 |-0.1689 | 0.010
2 | 0.183 | 0.297 |0.010
3 | -0.942 | 0.044 |0.010
4 |-0.9198 | 0.1364 | 0.010
5 | -0.5167 | -0.1443 | 0.010
6 0.3286 | 0.1314 | 0.010
7 0 0 |0.010
8 0 0 |0.010
9 | 0.147 | 0.0798 | 0.010
10 | -0.09 | -0.058 | 0.010
11 | -0.035 | -0.018 | 0.010
12 | -0.061 | 0.016 | 0.010
13 | 0.040 | 0.009 |0.010
14 | -0.055 | -0.0158 | 0.010
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Tabla 4.7: Mediciones de flujos de potencia, 14 nodos

Linea Pi; [py] Qi; [pu VR
1-2 1.979974765 | -0.906082543 | 0.008
1-5 0.823585886 | -0.19358416 | 0.008
2-3 0.713745606 | 0.13056942 | 0.008
2-4 0.573364696 | 0.089247515 | 0.008
2-5 0.416945568 | 0.09842786 | 0.008
3-4 | -0.240570185 | -0.094571862 | 0.008
4-5 | -0.670408255 | -0.031984887 | 0.008
4-7 0.280022793 | -0.137613568 | 0.008
4-9 0.158224415 | -0.036935803 | 0.008
0-6 0.444910478 | -0.209907503 | 0.008
6-11 | 0.042473676 | 0.101776164 | 0.008
6-12 | 0.064968682 | 0.065224571 | 0.008
6-13 | 0.133710679 | 0.174096488 | 0.008

7-8 0 -0.242246445 | 0.008

7-9 0.280022796 | 0.087204048 | 0.008
9-10 | 0.047242733 | 0.029558285 | 0.008
9-14 | 0.084641185 | 0.056358172 | 0.008

10-11 | -0.018503595 | -0.065091346 | 0.008

12-13 | 0.004389811 | 0.030516808 | 0.008

13-14 | 0.040086712 | 0.064908671 | 0.008

Las simulaciones se realizaron con la misma metodologia que en la seccion ante-

rior, separando los 3 casos y mostrando los resultados de los errores y la obtencién

del estado para cada muestra, asi como una comparativa final de los resultados ob-

tenidos.
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4.3.1. Caso 1

En la Figura 4.9 se grafica el error cuadratico obtenido en cada muestreo del filtro
de Kalman, comparandolo con el error obtenido por minimos cuadrados. Mientras

que en la Figura 4.10 se muestra la evoluciéon del estado.
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Figura 4.9: Error en el caso 1

Estado

i 1 1 i
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 &
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Figura 4.10: Evolucién del estado en el caso 1

Similar al Caso 1 del sistema de prueba de 6 nodos, se aprecia poca variacion
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en la obtencién del estado cuando las condiciones iniciales y la evaluacion de las

matrices de trancisiéon, son a partir del vector de estados verdadero.

4.3.2. Caso 2

En esta simulacién se obtuvieron errores de mayor magnitud que en el sistema de
prueba anterior, esto se debid a la lenta convergencia del método para la obtencién

de las magnitudes de voltaje, como se muestra en la Figura 4.12.
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Figura 4.11: Error en el caso 2
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Figura 4.12: Evolucién del estado en el caso 2

Sin embargo, al final de las 5 muestras se alcanza un error muy cercano al obtenido

por el método de minimos cuadrados, mostrado en la Figura 4.11.

4.3.3. Caso 3

Para la tlima simulacién se obtuvieron en un principio errores mas significativos,

como se muestra en la Figura 4.13.
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Figura 4.13: Error en el caso 3
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Estado
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Figura 4.14: Evolucién del estado en el caso 3

Si bien se observa variacion en la obtencién del estado para cada muestreo, como
en la Figura 4.14, esto se debe al exceso de mediciones de flujos de potencia, que
causan cierta sensibilidad a la obtencién de las magnitudes de voltaje. Sin embargo,

se obtienen resultados similares para las mismas muestras.

A continuacién se muestra una tabla comparativa de los resultados finales de los

3 casos:
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Tabla 4.8: Tabla comparativa de resultados obtenidos, 14 nodos

Estado | WLS | FK caso 1 | FK caso 2 | FK caso 3
05 -0.0869 | -0.08689 | -0.08682 | -0.08683
03 -0.2220 | -0.2221 -0.2222 -0.22193
04 -0.1802 | -0.18026 | -0.18018 | -0.18025
05 -0.1533 | -0.15330 | -0.15332 | -0.15349
Os -0.2482 | -0.24821 -0.24834 | -0.24814
07 -0.2333 | -0.23335 | -0.23342 | -0.23321
Os -0.2333 | -0.23331 -0.23334 | -0.23345
B9 -0.2609 | -0.26090 | -0.26097 | -0.26091
010 -0.2636 | -0.26362 | -0.26363 | -0.26360
011 -0.2582 | -0.25823 | -0.25821 -0.25819
012 -0.2632 | -0.26324 | -0.26322 | -0.26321
013 -0.2646 | -0.26464 | -0.26462 | -0.26460
014 -0.2799 | -0.27991 -0.27993 | -0.27992
Vi 1.0600 1.0600 1.0600 1.0601
Va 1.0450 1.0451 1.0450 1.0453
V3 1.0100 1.0100 1.0100 1.0105
Vi 1.0186 | 1.01862 1.01861 1.01861
Vs 1.0202 1.0203 1.02025 1.02041
Ve 1.0700 1.0700 1.0700 1.0700
Vz 1.0619 | 1.06195 1.06193 1.06192
Vs 1.0900 1.0900 1.0901 1.0901
Vo 1.0563 | 1.05632 1.05631 1.05632
Vio 1.0513 | 1.05133 1.05131 1.0514
Vi 1.0571 1.05712 1.05711 1.05714
Via 1.0552 | 1.05522 1.05523 1.05520
Viz 1.0504 | 1.05039 1.05042 1.05047
Via 1.0358 | 1.03579 1.03581 1.03583
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4.4. Caso pseudo-dinamico

Para mostrar el potencial del filtro de Kalman y aprovechar sus caracteristicas
dindmicas, se llevé a cabo una simulacién con un caso pseudo-dinamico con una
variacién continua en la carga, donde ahora el sistema de prueba para esta simulacion

es el mostrado en la Figura 4.15

3

Figura 4.15: SEP de tres buses

Con los parametros de red mostrados en la Tabla 4.9

Tabla 4.9: Pardmetros de red 3 nodos
Linea | R [pu] | X [pu] | B [pu]

1-2 0.01 0.3 0.0

1-3 0.02 0.5 0.0

2-3 0.03 0.8 0.0

Y los valores de sus mediciones enlistados en Tabla 4.10



Capitulo 4. Casos de estudio 61

Tabla 4.10: Mediciones, red de 3 nodos

Med. | Tipo | Valor [pu] | v/Ri;
1 Vi 1.006 0.004
2 Va 0.968 0.004
3 P -0.501 0.010
4 | Q, | -028 |0.010
5) Py 0.888 0.008
6 Pi3 1.173 0.008
7 | O | 0568 | 0.008
8 | Qu | 0663 |0.008

La metodologia para esta simulacién es similar como en los casos anteriores, sélo
que se simula un cambio de carga para cada instante k. Se toman 5 instantes con los

siguientes valores de carga en el nodo 2:

—_

. 0.501+450.286

\)

. 0.7004-j0.400

w

. 0.8504-j0.120

e~

. 0.501450.286

ot

. 0.340+50.610

Cabe senalar que esta variacién es s6lo una muestra de los cambios que puede
presentar una carga ante condiciones normales de operacién [9]. A continuacién se
muestran las graficas de los dngulos de voltaje en los nodos 2 y 3, asi como las

magnitudes de los voltajes en todos los nodos.
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Figura 4.16: Angulos de voltaje nodales
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Figura 4.17: Magnitudes de voltaje en los nodos

En las figuras (4.16) y (4.17) puede observarse que si hay variacién en los resul-
tados obtenidos por los dos métodos, aunque esta variacion es minima, cabe resaltar
que el sistema de prueba es pequeno. Sin embargo existe una gran ventaja con el
filtro de Kalman respecto a WLS; el primero, al ser dinamico, puede contemplar una

variaciéon en la carga en la misma ejecucién del codigo, mientras que WLS necesita
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ser ejecutado cada que la carga cambia. Esto conduce a un esfuerzo computacional
mucho menor con el filtro de Kalman, y a que los tiempos en que es obtenido el

estado sean reducidos de manera considerable.



Capitulo 5
Conclusiones

En el presente trabajo se usaron dos sistemas para observar la comparacion entre
el método WLS y el filtro de Kalman, los resultados obtenidos demuestran que
la estimacion convencional tiene un residuo del error muy pequeno, sin embargo
con el filtro de Kalman se obtuvieron errores cuadraticos del orden de 1 x 107°, y
comparando con el método convencional, los resultados fueron muy precisos. Por lo
tanto el filtro de Kalman para la estimacion de estados en un SEP presentado en

este trabajo, ofrece las siguientes ventajas:

= Menor esfuerzo computacional: En WLS a cada iteracion se debe calcular
la inversa de la matriz H, evaliandola en el estado estimado en dicha iteracion,
sin embargo en el algoritmo de filtro de Kalman ésta sélo se calcula una vez y

el proceso no recurre a mas inversiones matriciales.

= Uso de datos historicos: El filtro de Kalman obtiene su convergencia y peso
a partir de la ganancia de Kalman calculada y a los datos historicos de las

mediciones en cada conjunto de muestras.

= Proceso recursivo: Al tener esta cualidad, compite con WLS que es un pro-
ceso iterativo, es decir, el filtro de Kalman arroja resultados aproximados desde

la primera muestra.

= Condiciones iniciales: Se observa que sin importar las condiciones iniciales,

eventualmente el filtro de Kalman obtendra un estimado preciso, pues la mini-

04
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mizacién de la diferencia de las mediciones virtuales y calculadas ofrecen una

robustez adecuada al método.

= Modelo generado: Con el modelo matematico de la evolucién de un SEP para
este trabajo de tesis, es posible considerar la dinamica del sistema, observandola

como un cambio en carga o en generacion.

Como trabajo futuro, se puede extrapolar hacia una estimacion de estados dinami-
ca, por la propia naturaleza del filtro de Kalman, y se podria complementar con una

deteccion e identificacion de errores por la recursividad del mismo método.



Apéndice A
Ecuaciones de flujos de potencia

Estas ecuaciones se derivan de la representacion de la linea de transmision como

un circuito 7, como en la Figura A.1

Kk .—"7 'I.I\'rall-'ll'a"
Y. M \lv

Figura A.1: Circuito 7

En

ll}—xvl
1

aplicando las leyes de Kirchhoff al circuito se obtiene

Ty = ExYs + (Ex — Ep) Yim (A1)
reescribiendo (A.1)

Tomando las siguientes convenciones para expresar (A.2) en funcién de admitan-

cias nodales
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entonces la ecuacién (A.2) queda

I = ExYik + B Yiem (A.5)

Si el flujo de potencia compleja que fluye del bus k£ al bus m es

Skm = Prm + JQrm = L1}, (A.6)

Se sustituye la ecuacién (A.5) en (A.6), quedando

Sem = Er(ExYie + EnYem)* = E2Y5 + ELERY) (A.7)

Sabiendo que Ej y FE,, se pueden representar en forma exponencial como

Ey = Vie!% (A.8)
E, = Vmejam (Ag)

Entonces (A.7) se reescribe
P + Qi = VY + ViV Yy, e/ O 0m) (A.10)

Sabiendo que 0y,, = 6, — 0,,, por Euler se puede expresar como

e%m = 05O + jS5enbim (A.11)

y la ecuacién (A.10) queda
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Desarrollando la ecuacién (A.12) queda

Pim +7Qim = VE2Gre — jV2Brk + ViV GrmcosOim — §VieVin Bem€o80m + . . .
oot ]V;CVmkasenekm + ViV BrmsenOi,

por ultimo, separando su parte real e imaginaria se obtiene

P = V2Gir + ViV GrmcosOim + Biemsenbim,) (A.13)
Qrm = —V,kak + ViV (GrmsenOi,, + BimcosOiy,) (A.14)
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Cédigo de Matlab

El este apéndice se muestra el codigo generado en Matlab para realizar las simu-

laciones correspondientes.

HKargar datos
[LIBRO DIR]= uigetfile(’6nodos.xls’, archivo._excel’);

wai=waitbar (0, ’Cargando_datos’);
%lipos de nodo 1>>Slack; 2>>PV; 3>>PQ

Matos de nodo y de lineas
Nodos=xlsread (LIBRO, 'Nodos’) ;
waitbar (0.5, wai)

Lineas=xlsread (LIBRO, 'Lineas ’) ;
waitbar (1,wai)

close (wail)

INumeros de lineas y buses
Nl=size (Lineas ,1);
NB=size (Nodos,1) ;

HAmpedancia linea
Zlinea=Lineas (:,3)+ (sqrt(—1)*xLineas (:,4));

Hondiciones iniciales

Va_o=xlsread (’datosflujos.xls’, Angulo’);

Vm_o=xlsread (’datosflujos.xls’, Magnitud’) ;
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IMediciones
Pu=xlsread (’datosflujos . xls
Qu=xlsread (’datosflujos . xls
Pf=xlsread (’datosflujos . xls
Qf=xlsread (’datosflujos. xls
Honstruccion de Ybus
Flementos fuera de la linea
for k=1:NL
Ybij=—1/Zlinea (k) ;
i=Lineas(k,1);
j=Lineas (k,2);
Ybus(i,j)=Ybij;
Ybus(j,i)=Ybij;

end
Ilementos en la diagonal

for i=1:NB
for j=1:NL

if i=Lineas(j,1)

Ybus(i,i)=Ybus(i,i)+(1/Zlinea(j))+(sqrt(—1)«Lineas(j,5))

end

if i=Lineas(j,2)

)

)

"Pnodo ) ;
"Qunodo ’) ;
7Pf7);
anv);

i

Ybus(i,i)=Ybus(i,i)+(1/Zlinea(j))+(sqrt(—1)*Lineas(j,5));

end

end

Ybus(i,i)=Ybus(i,i) + Nodos(i,7);

end

Honstruir variables

for k=1:NB
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syms ([ 'V’ num2str(k)]) ;
Vim(k,1)=eval ([ 'V’ ,num2str(k)]) ;

syms ([ ’Teta’ num2str(k)]) ;
Va(k,1)=eval ([ ’Teta’ ,num2str(k)]) ;
end

i=sqrt(—1);

I cuaciones de los nodos que estan conectados
for kl1=1:NB
for k2=1:NB
T(k1,k2)=Va(k2)—Va(kl);

syms ([ 'V’ num2str(k2)]) ;
V_(kl,k2)=eval (['V’, num2str(k2)]);
end

end

G=real(Ybus);
B_=imag(Ybus) ;

Hcuaciones de mismatch

Dp=(Nodos (: ,3)—Nodos (: ,5) ) —((diag ((G_.*V_)xcos(T)).+xVm) + diag((B_.xV_)
xsin (T)) .*Vm) ;

Dg=(Nodos (: ,4)—Nodos (:,6) ) —((diag ((G-.xV_)*sin(T)).*Vm) — diag((B-.*V_)
xcos (T) ) .*Vm) ;

HVectores de estado y de control

X=[Va;Vm]; %Variables de estado desconocidas
Y=[Dp;Dq]; %istema de ecuaciones no lineales
U=[Pu;Qul]; Hector de wvariables de control u

Halculo del Jacobiano
for kl=1:length (Y)
for k2=1:length (X)
J(k1,k2)=diff (Y(k1) ,X(k2));
end
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end

for h=1:NB
evalc ([ 'V’ num2str(h) ’.=Vmo(h)’]);
evale ([ ’Teta’ num2str(h) ’.=Va_o(h)’]);
end

J=eval(—1xJ); %e evalua el jacobiano
J(1,:)=zeros(1,length(Y));
J(:,1)=zeros(length(Y) ,1);

%Be forma el jacobiano de mediciones
ni=Lineas (:,1);

nf=Lineas (:,2) ;

for k=1:length(ni)

Pkm(k,:)=Vim(ni(k))." 2+ (G_(ni (k) ,ni(k)))—(Vm(ni(k))«Vm(nf (k) ) *((G_(
)

ni(k),nf(k)))*cos(Va(ni(k))-Va(nf(k)))+(B_(ni(k),nf(k)))=*sin(Va(
ni(k))=Va(nf(k)))));

Qkm(k,:)=Vm(ni(k)). 2+ (B_(ni(k),ni(k)))—(Vm(ni(k))*Vm(nf(k))=*((G-(
ni(k),nf(k)))=*sin(Va(ni(k))—Va(nf(k)))—(B_(ni(k),nf(k)))=*cos(Va(
ni(k))=Va(nf(k)))));

end
Y1=[Pkm;Qkm];

for kl=1:length(Y1)
for k2=1:length (X)
Jac (k1 ,k2)=diff (Y1(kl) ,X(k2));
end

end
Jac=eval(—1xJac);

H11=J (1:1length (Vm) ,1:length (Vm) ) ;

H12=J (1:length (V) ,length (Vin) +1:2xlength (Vm) ) ;
H21=Jac (1:NL,1:length (Vm) ) ;

H22=Jac (1:NL, length (Vi) +1:2xlength (Vm) ) ;
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H31=J (length (Vm) +1:2xlength (Vm) ,1:length (Vm) ) ;

H32=J (length (Vm) +1:2xlength (Vin) ,length (Vin) +1:2xlength (Vm) ) ;
H41=Jac (NL+1:2«NL,1:length (Vm) ) ;

H42=Jac (NL+1:2«NL, length (Vin) +1:2xlength (Vm) ) ;

Hb51=zeros (length (Vm) ) ;

H52=eye (length (Vm) ) ;

H=[H11 H12;H21 H22;H31 H32;H41 H42;H51 H52];
dormar el modelo para filtro de Kalman

A=eye(length (X)) ;
B=inv(J); Z%nversa del jacobiano
CH;

YDatos de filtro de kalman

% Covarianzas de Ruidos

V=0.003; % ruido de proceso
W=0.005; % ruido de medicion
R-W"2xeye(length (H)) ;
Q=V"2xeye(length (X)) ;

% Condiciones iniciales del sistema
t=0:5; u=U; x=eval(X);

% Condiciones iniciales para el filtro de kalman
xh=X; %zh(0)

xp=xh; %azp(0)

y=Csxh; Ymediciones
mediciones=[Pu; Pf;Qu; Qf;Vmo];
S=eye(length (X)); %S0

diltrado
for kt=1:length(t)-1

% sistema

x(:, kt+1)=Asx (:, kt )+B*x(u(kt)—u(kt—1);

y(:,kt+1)=Cxx(:, kt+1)4R;

% filtro de Kalman

xp (¢, kt+1)=Axxh (: ,kt )4B*x(u(kt)—u(kt—1); % estimacion a priori
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Sp=AxS*A’+BxQxB’;

K=Sp+C’+inv (CxSpxC’+R); Aanancia de Kalman

xh(:,kt+1)=xp (:,kt+1)+Hx*(y (:,kt+1)—Cxxp (: ,kt+1));
posteriori

Sh=Sp—Kx*CxSp;

FActualizar variables
X=xh(:,kt+1);

end

% estimacion a
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