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RESUMEN

La Estimacién de Estado en Sistemas de Distribucion esta llegando a ser un elemento
esencial de los sistemas de gestion de la distribucion, sirviendo como base de
numerosas aplicaciones dirigidas a las redes inteligentes o, también conocidas como
SMART GRIDS. En este documento se va a tratar la evolucion de este método desde su
origen hasta la actualidad. Se describiran las distintas metodologias de resolucién de
esta problematica, se mostraran las topologias existentes realizando una clasificacién
segln las caracteristicas propias de cada modelo de estimacién que se presentaran en
los puntos de este proyecto.



ABSTRACT

State Estimation in Distribution Systems is becoming an essential element of many
distribution management systems (DMS), serving as the basis for numerous
applications targeting smart grids. This paper discusses the development of this
method from its origins to today. The different methodologies of resolution of this
problem will be described, existing topologies are shown performing a classification
according to the characteristics of each estimation model to be presented at the points
of this project features.
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Revisidon del Estado del Arte

CAPITULO 1. OBJETIVOS Y
ALCANCE DEL PROYECTO



1. Objetivos y Alcance del Proyecto

El Estimador de Estado (SE en inglés) en los sistemas eléctricos ha sido una
herramienta fundamental para los Sistemas de Control de la Energia Eléctrica desde
1970, concienciando de la necesidad de su existencia, sobre todo, a partir del incidente
producido el 9 de noviembre de 1965 en el nordeste de Estados Unidos y norte de
Canada. Este incidente consistié en un apagon eléctrico que se produjo durante la hora
punta en algunas partes de Canada y varios estados de Estados Unidos y que se
prolongd durante aproximadamente 13 horas afectando a mdas de 30 millones de
personas en Nueva Jersey, Connecticut, Massachusetts, Rhode Island, New Hampshire,
Vermont, Quebec y Ontario [1].

Este suceso hizo que las empresas eléctricas comenzaran a realizar un gran esfuerzo
para desarrollar nuevas técnicas en la operacion de los sistemas de potencia para que
asi permitieran un elevado nivel de seguridad en el servicio.

Entonces, comenzd a tener interés los temas relacionados con el analisis de seguridad,
sus indices, la mejora relacionada con ella, el analisis de estabilidad, la optimizacién, la
fiabilidad, ... etc, y hasta el momento, el control y la decisién de la operacion se
basaron en un sistema de supervision que controlaba las posiciones de los
interruptores en las subestaciones, y un sistema separado, generalmente andlogo al
anterior, que controlaba de manera automatica la generacién y el despacho
econdémico. Por lo tanto, los Unicos datos que el operador disponia en tiempo real eran
el estado de los interruptores, la frecuencia del sistema y el conjunto de medidas de
potencia necesarias para el control de la generacion.

Teniendo en cuenta la situacién existente, se puso especial interés en buscar
metodologias y técnicas que aportaran la informacién en tiempo real o cada pocos
segundos. La obtencidn en tiempo real de la informacidn de los sistemas de potencia
era mas compleja de lo que parecia, debido sobre todo al deterioro de la informacion
introducido por las pérdidas en los procesos de lectura, comunicacién y recepciéon de
esa informacién.

Se consideraba que teniendo conocimiento de todos estos datos era factible
comprobar la seguridad del sistema de manera continua, analizando asi las
condiciones de operacién de cada equipo de la red y detectando posibles situaciones
anormales que pudieran surgir.

La captacidn, deteccion y sefalizacion del sistema, junto con la utilizacion de pantallas
qgue representaran los diferentes escenarios y el almacenamiento de los multiples
eventos, conformd el conocido Sistema de Supervisidon del Control y Adquisicion de
Datos (SCADA en Inglés). Se pensé que con el SCADA actualizado se podria llevar el
seguimiento y el control de la seguridad del sistema con sélo introducir las medidas en
los programas de control, pero eso no era del todo cierto, ya que ademas del amplio



contenido de informacion sobre la red, se debian tener en cuenta las multiples
inconsistencias que podian producirse por los diversos errores en las medidas,
poniéndose asi de manifiesto la necesidad de un reparto de cargas en tiempo real.

Es por esto ultimo que la estimacién de estado es considerada una operacidon de
reparto de cargas en tiempo real, asegurando con esto el inicio de la ejecucién de las
funciones de seguridad en los centros de control, y complementando al SCADA con lo
que se denomina el Sistema de Gestidn de Energia (EMS en inglés).

Inicialmente se puso poco interés en la estimacion de sistemas de distribucién,
quedando confinada la SE a los sistemas de transporte, donde se concentraron la
mayoria de los equipos de medida y donde los niveles de potencia demandaban
medidas de seguridad mas ajustadas. A posteriori sin embargo, se ha identificado la SE
a un nivel de distribucidn, y gracias fundamentalmente al interés que han causado las
redes inteligentes, la rapida evolucién que se ha producido en la lectura automatizada
de medidas (AMR en inglés), la infraestructura automatizada de las mismas (AMI en
inglés), y el gran avance tecnoldgico en la computacién. [2]

A todo lo mencionado, se suman las grandes diferencias existentes entre los sistemas
eléctricos de transporte y de distribucidn. La estimacidon en redes de distribucion ha
resultado ser mas complicada debido a las caracteristicas propias de estas redes.
Algunas de ellas son:

- Operacion radial

- Existencia inherente de cargas desequilibradas y sistema trifasico
desequilibrado

- Existencia de cargas distribuidas separadas por cortas distancias

- Conductores con alto ratio R/X

- Presencia de generacidn distribuida (DG en inglés) y generacién no
convencional

- Escasez de medidas en los conductores (baja redundancia)

- Lineas largas y cortas incidiendo en el mismo nudo

Todas estas caracteristicas hacen que las técnicas de estimacion para las redes de
transporte no puedan ser aplicadas directamente sobre el sistema de distribucién.

El objetivo de este documento es la recopilacidn de informacion sobre la estimacion de
estado en redes de distribucién, analizando en primer lugar el estimador de estado
convencional, profundizando en las diferentes metodologias de resolucion de la
estimacion, y estudiando las diversas propuestas de modelos de estimacién de estado
gue se han llevado a cabo en las ultimas dos décadas.



Revisidon del Estado del Arte

CAPITULO 2. ESTIMADOR
DE ESTADO CONVENCIONAL



2. Estimador de Estado Convencional

2.1. Situacion historica

El concepto de Estimacion de Estado fue introducido por Fred Schweppe, un ingeniero
eléctrico, profesor del Massachussetts Institute of Technology (MIT). Schweppe definié
la Estimacién de Estado como un algoritmo de procesamiento de datos que convierte
las medidas redundantes y otra informacidn disponible en un estimado del estado del
sistema eléctrico [2].

El Estimador de Estado es, basicamente, una herramienta utilizada por los centros de
control de la energia eléctrica para la construccién, en tiempo real, del modelo
eléctrico del sistema. Este modelo debe ser fiable sobre todo ante el funcionamiento
de los mercados de energia. La importancia de la estimacién del estado de los sistemas
eléctricos ha creado la necesidad de nuevas metodologias de anadlisis que mejoran la
fiabilidad y la precision.

Cabe destacar que a lo largo de los afios se han presentado multiples restricciones que
han hecho imposible tener una imagen perfecta del Sistema. En primer lugar, la
presencia de restricciones econdmicas ha hecho que los instrumentos de medida no
puedan ser instalados en cada lugar donde la informacidn resultaria necesaria, asi que
los datos estarian incompletos. En segundo lugar, la naturaleza de los instrumentos de
medida y los problemas de comunicacién en la transmision de los datos hacia el centro
de control han provocado que los datos de las medidas estén inducidos a tener un
cierto error, por lo que en definitiva, los datos podrian ser inexactos, irreales y
presentar retrasos.

La estimacion de estado resultd ser un camino efectivo para reducir estas
preocupaciones, siendo su técnica un proceso de generacion de las mejores
estimaciones posibles de los valores reales del sistema empleando toda aquella
informacién disponible.

Con el aumento del interés en la automatizaciéon de los sistemas de distribucion, las
medidas en tiempo real estan cada vez mas disponibles y pronto, la estimacion de
estado en los sistemas de distribucion podria ser justificada completamente.

Asi, monitorizando los sistemas en tiempo real, se haria que la estimacion de estado
pueda modelar todas las incognitas existentes en los sistemas de distribucion tales
como, por ejemplo, el complicado sistema trifasico desequilibrado.

Sin embargo, en la prediccién futura el nimero de medidas en los sistemas de
distribucién estd limitado y podria no ser suficiente para la estimacion de estado. Y es
en este caso, cuando el uso de pseudomedidas y medidas virtuales podrian tener una
gran importancia para lograr una buena estimacion.



Se puede decir que la investigacion sobre la estimacién de estado en redes de
distribucién se inicié hace poco mas de dos décadas, y es ahora cuando mas se estd
desarrollando. Ademas, la evolucidn tecnolégica que se ha producido hasta ahora con
la aparicién de los contadores inteligentes (Smart Meters en inglés), el abaratamiento
de la electrénica, los avances en estudios realizados para alcanzar una mejor
estimacion y el conocimiento en mas profundidad sobre el comportamiento del
sistema, llaman a la busqueda de modelos que se van mejorando unos a otros.

Una de las principales razones para estudiar este tema es que se esta intentando
modernizar las redes de distribucidon considerando el mejor ratio de coste/beneficio.
Ademas, podria ser necesario desarrollar estimadores especificos para los sistemas de
distribucién, con soluciones innovadoras para los estimadores de estado del futuro
teniendo en cuenta los posibles avances tecnoldgicos que se irdn produciendo.

2.2. Caracteristicas generales
Los principales objetivos que busca el Estimador de Estado son:

- Monitorizar la operacion del Sistema Eléctrico
- Obtener el estado del Sistema Eléctrico buscando que el resto de herramientas
que operan en el sistema, puedan trabajar de manera éptima.

En general, el Estimador de Estado comprende basicamente las siguientes funciones
principales [1]:

1) Prefiltrado de las medidas: se llevan a cabo un conjunto de comprobaciones
rudimentarias para detectar y descartar mediciones que son claramente
errdneas (magnitudes de tension negativas, de rangos de los flujos de potencia,
etc.).

2) Procesar la Topologia de la Red: Sobre la base del estado de los dispositivos de
conmutacién y la disposicidon fisica de las subestaciones, la estructura del
modelo eléctrico de red (nodos eléctricos, conectividad, islas energizadas, etc.).

3) Analisis de Observabilidad: determina si el estado del sistema se puede obtener
usando las medidas disponibles para toda la red. Si sélo un subconjunto de
nodos es observable, a continuacion, se identifican las islas observables.

4) Estimacién del Estado: Calcula el estado de la red estadisticamente éptima, o el
estado que mejor adapte las medidas capturadas de forma remota para un
conjunto dado de parametros de red y conectividad de la misma. Como un
subproducto, proporciona también las medidas estimadas y las matrices de
covarianza asociadas.

5) Deteccidn de errores: Sobre la base de ciertas propiedades estadisticas de la
estimacion, esta funcion detecta la presencia de posibles errores no gaussianos
en el conjunto de medidas. Si la redundancia es adecuada, estas medidas no
deseadas pueden identificarse y eliminarse. Los estimadores modernos



también son capaces de detectar errores de topologia y la sospechosa
estimacion de valores mejorados de parametros de la red, tales como las tomas
de los transformadores.

Estas funciones pueden verse reflejadas en el esquema que se muestra en la llustracién
1[1]:

NP Datos Estaticos
Datos Dinamicos

Estados

Medidas
Procesamiento
Pre-filtrado . ‘
Topaldgico
I
S W l
Estimacion de . Andlisis de Observabilidad
Estado ~
Zonas no observables
Deteccion de dentificacion de
errores - errores
Estado estimado Errores

nterfaz maguina-hombre

llustracion 1. Esquema de funcionamiento del estimador de estado

La estimacién de estado (SE) procesa un conjunto de medidas a estimar el estado del
sistema de potencia existente. Hay tres tipos de conjuntos de medidas:

1) Telemedidas: toda lectura del consumo eléctrico realizada a distancia, es decir,
sin tener que pasar a leer el contador fisicamente. Son las que se obtienen en
tiempo real desde las remotas de las subestaciones a través del SCADA. Los
datos tipicos que se incluyen son tensiones e inyecciones de activa y reactiva en
los nudos y flujos de potencia activa y reactiva en las lineas (actuales PMUs).

2) Pseudomedidas: son valores obtenidos basandose en los datos histoéricos
existentes por lo que tienen menos precisién que si fuesen medidos; por
ejemplo, la potencia generada en las centrales o la demanda de las
subestaciones.

3) Virtuales: Son aquellas que no requieren ser medidas, como por ejemplo la
inyeccién nula en las subestaciones de transporte. La informacion de esa



medida aporta error nulo. La informaciéon de un cero podria ser utilizada en SE

como una medida exacta que no necesita ser medida, pero cuya informacion

esta siempre disponible.

Para tratar con la inyeccidon nula en las medidas, se emplean una serie de

métodos como son [3]:

1. La eliminacidn directa de variables usando las igualdades asociadas a estas
medidas exactas

2. Laconsideracidn de pesos altos en estas medidas exactas.

3. El método de los multiplicadores de Lagrange.

En la prdctica, se observa que los datos telemedidos contienen errores debido a la
inexactitud de la calibracién de los aparatos, el ruido existente en los canales de
comunicacion, el desequilibrio que hay entre las fases, etc. Pero esto no resulta un
gran problema, ya que como se ha podido ver antes, el Estimador de Estado emplea un
bloque de limpieza de errores debido a que las medidas estan relacionadas entre si
mediante las leyes que gobiernan los circuitos eléctricos. Si existiera redundancia en el
conjunto de medidas existente (mayor nimero de medidas de las necesarias para para
determinar la condicién de la red), se podria emplear un procedimiento sistémico que
corrigiera los errores.

La exactitud de las medidas no sélo dependera del transformador de medida, sino
también de los transductores y convertidores y se tendra que considerar como error
de las medidas un Unico valor que sea conjuncién de la suma acumulativa de los
errores en los dispositivos que intervienen en todo el proceso.

Los parametros que determinan el nivel de exactitud de la medida son los siguientes

[2]:

= (Clase: Se considera el error maximo que el aparato de medida puede tener,
tomando en tanto por ciento, con respecto al valor de fondo de escala o seiial
nominal de salida, en unas condiciones definidas por normas nacionales o
internacionales.

= Linealidad: El error de linealidad es el error relativo en tanto por ciento, con
respecto al valor de fondo de escala, es decir, ajustado de manera que a la
entrada nominal le correspondiese exactamente la salida nominal.

= Reproductibilidad o Histéresis: El error de histéresis es el error que puede darse
por diferencia de los valores obtenidos en un convertidor de medida a igualdad
de condiciones ambientales, de temperatura, etc., pero repitiendo las medidas
en condiciones dinamicas diferentes, es decir, aumentando la medida en un
momento y disminuyéndola en otro momento.

= Derivada térmica: Es el error que puede producirse por variacién de la
temperatura en el medio ambiente en que se encuentra el instrumento de



medida, con respecto a la medida que tiene a una temperatura de referencia.
Esta diferencia de valor que se toma también en tanto por ciento con respecto
al fondo de escala, puede ser de cero, es decir, de la salida que da el aparato de
medida para una entrada que por su ajuste debiera dar salida igual a cero, o
bien puede ser de plena escala, es decir, de la salida que da el aparato de
medida para la entrada nominal. Este error se suele dar en tanto por ciento por
cada diez grados centigrados.

= QOtros: Existen otros parametros o magnitudes, tales como la frecuencia de red,
tensién de alimentacion, impedancia de carga, que pudieran tener algun
pequefio efecto sobre el aparato de medida y sobre su precisidn, por lo que en
algunos de ellos se suele expresar la influencia de dichas magnitudes.

Destacar que la clase es el parametro mas influyente [2].

2.3. Formulacion del problema de estimacion de estado

El estado de un sistema de potencia se encuentra definido por un conjunto de fasores
compuesto por las tensiones complejas de los nudos. Para un primer analisis general,
se asume implicitamente que la topologia y los pardmetros de la red, son conocidos,
por lo que no forman parte del estado.

El objetivo principal de lo que se conoce como estimacién de estado estdtica es
estimar las tensiones complejas en todos los nudos eléctricos de un sistema dado. Esto
se consigue procesando las medidas que se encuentran disponibles y la informacién
sobre el estado de algunos dispositivos instalados en el sistema objeto de estudio
como son los interruptores, seccionadores y tomas de transformadores, asi como los
parametros de lineas, bancos de condensadores, transformadores y reactancias.

El nimero de medidas, asi como su ubicacién, tipo y precision dependen de cada
sistema en concreto. Por motivos econdmicos, sdlo los sistemas de transporte a muy
alta tensién estan dotados de un sistema de medidas completo y adecuado para la
estimacion de estado. En los niveles de distribucion de mayor tension vy
responsabilidad (antiguamente llamados de “reparto”) el sistema de medidas también
permite llevar a cabo el proceso de estimacién, aunque con ciertas limitaciones vy
consideraciones que se veran mas adelante en este documento.

Los siguientes tipos de medidas son los mas empleados en el problema de estimacion:

1. Flujos: Flujos de potencia activa y reactiva medidos en ambos extremos de
lineas y transformadores.

2. Inyecciones: Potencia neta activa y reactiva inyectada en los nudos. Estas
inyecciones suelen ser a su vez flujos de potencia por elementos que caen fuera



del ambito del estimador, normalmente transformadores generacién/
transporte o transporte/ distribucion.

3. Mddulos de tensiones: Lecturas de voltimetros en los embarrados. Pueden
haber varias medidas en un mismo nudo eléctrico compuesto por varios
embarrados acoplados por interruptores.

4. Mddulos de intensidades: Lecturas de amperimetros en ambos extremos de
lineas y transformadores.

Cabe destacar que, por su propia naturaleza, los dos primeros tipos de medidas llevan
consigo un determinado signo, mientras que los dos ultimos tipos son siempre
positivos (valores eficaces o rms) [2].

2.3.1. Modelo de la red. Tratamiento del sistema de medidas

El estimador de estado debe monitorizar la operacién del sistema en funcionamiento
normal mientras la carga y la generacién varian lentamente. En esta situacion, se
puede suponer que el sistema se encuentra en un estado idilico cuasi-permanente y
equilibrado (lineas perfectamente traspuestas), por lo que puede utilizarse un circuito
monofdsico equivalente de secuencia directa para formular el problema.

Dado el modelo de la red, las medidas existentes comentadas anteriormente pueden
expresarse como funciones generalmente no lineales del estado del sistema. Estas
expresiones no tienen en cuenta los posibles errores de las medidas, que deben
modelarse como un término adicional.

Si se considera un vector z compuesto por m medidas, éstas pueden ser expresadas
en funcion de las n componentes del vector de estado x como sigue a continuacién
(n=2N — 1, siendo N el numero de nudos):

22 hy (x1, %2, .., Xn)

Z = . =

Z hy (X1, X2, .o, Xp) €1
‘ I =h(x)+e (1)

Zm hm(xl, X2,

donde:

= [hl(x)r hZ (X), LY hm(X)]

h,(x) es la funcién no lineal que relaciona la medida i con el vector de estado x.

xT =[x, %5, ..., X,] es el vector de estado.

el =[ey, ey, ..., e,] es el vector de errores asignado a las medidas empleadas.

Como ocurre con el flujo de cargas, para trabajar con variables reales en lugar de
complejas, cada fasor tensidon se expresa en coordenadas polares (lo mas comun) o



cartesianas. Ademas, el vector de medidas estd compuesto por términos reales
correspondientes a flujos o inyecciones de potencia activa o reactiva, o magnitudes de
tensiones y corrientes. En realidad, como se verd a continuacién, en las funciones
h;(x) que relacionan el estado con las medidas sin errores aparecen también los
pardmetros y la topologia de la red empleada, implicitos en dichas ecuaciones, pues
segln el modelo de la red que se considere, las ecuaciones seran de una manera u
otra. Sin embargo, en base a la suposicién de que estos datos se conocen
perfectamente con total precisién, tan solo el vector de estado aparece en la
dependencia funcional.

El estimador de estado convencional emplea coordenadas polares para las tensiones, y
cartesianas para los elementos de la matriz de admitancias de nudos, de modo que las
funciones h;(x) relativas a las medidas de potencia son las siguientes:

e Medidas de inyeccidn neta en el nudo i:

N
P = Z ViVj(Gijcosoy; + Bysent;) (2)
j=1
N
Qi = ) ViV;(Gijcos6y; — Byjseno;) (3)
j=1

e Medidas de flujo a través de una linea o transformador del nudo i al j:

Pij = ViVj(GijCOSHij + Bl-jsenﬂij) - GijViZ (4)

Qij = ViVj(GijCOSGij - BijsenGij) + ViZ(Bij - blz;) ( 5 )

siendo V;, V; los modulos de las tensiones en los nudos i y j respectivamente.
0;j = 6; — 0; el desfase entre los nudos i y j.
Gi; + B;j el elemento i, j — ésimo de la matriz de admitancias de nudos.

bfj la admitancia paralelo del modelo en it de la linea que une i con j.

Las medidas de tension tienen una gran relacién con la variable de estado respectiva.
Como se sabe, las medidas de intensidad no son frecuentes en redes de transporte
pero si pueden ser conocidas en las redes de distribucién.



Resulta habitual, aunque no siempre justificable, hacer las siguientes suposiciones
sobre las propiedades estadisticas de los errores de las medidas [1]:

e Los errores siguen una distribucion normal.
e Elvalor esperado de todos los errores es nulo, es decir, E(e;) = 0,i = 1, ...,m.
e Los errores son independientes, es decir, E[eiej] = 0.

Entonces,

Cov(e) = E[e-eT] = R = diag{o?,d%, ..., 02} (6)

La desviacion tipica g; de cada medida i se calcula para reflejar la precision esperada
de los aparatos de medida involucrados.

Es importante destacar que el fundamento de la formulacion del problema de
estimacion de estado estd en el concepto de estimacién de maxima verosimilitud, que
se va a explicar muy brevemente a continuacion.

El estimador de maxima verosimilitud de una variable aleatoria maximiza una funcion
de probabilidad que se define en base a las hipdtesis realizadas para el problema en
cuestion. Asi, las formulaciones basadas en hipdtesis distintas dardn resultados
distintos. El desarrollo que sigue es el mas comun, y se basa en las hipdtesis sobre los
errores de medidas enunciadas anteriormente. La primera suposicion es que los
errores siguen una distribucién normal si su funcién de densidad de probabilidad f(z)
viene dada por:

1 1{@}2

7
V2no (7)

f(2) =

donde

z: variable aleatoria
u: valor medio o esperado de z, E(z)
o: desviacion tipica de z

Mediante la realizacién del cambio de variable que aparece a continuacion, se obtiene
una distribucion normal estandarizada, ®(u), con lo que solo es preciso considerar
una unica distribucién normal.

Seau = %, entonces E(u) = 0,Var(u) = 1.

1 u
®(u) =\/%e_7 (8)



La segunda suposicién se incorpora facilmente haciendo cero el valor esperado de los
errores en las expresiones anteriores.

La tercera suposicion implica que la funcion de probabilidad del conjunto de m
medidas se obtiene simplemente tomando el producto de las funciones
correspondientes a cada medida, es decir,

fm(2) = f(2)f (22) .. f (Zm). (9)

Para simplificar la aritmética, se usa el logaritmo de dicha funcién, que se expresa
como:

L=logfn(z) = Z logfim(z)
i=1

m m (10)
=32 (A2 ~Frogen -
= 2. p > 0g2m . 04g0;.
=1 =1
Se define el residuo como
=2z —E(z) (11)

donde E(z;) = h;(x), y h;(x) es la funcidon que relaciona el vector de estado x con las
medidas.

Con la notacion y variables anteriormente introducidas, el estimador de mdxima
verosimilitud puede formularse como el siguiente problema de optimizacién:

m
minimizar  J(x) = ) Wyr? (12)

i=1

sujetoa z; =hi(x)+n, i=1,..,m.

La solucidn de este problema se conoce como el Estimador de Minimos Cuadrados
Ponderados (WLS) de x. Hay que decir que este método de resolucién para la
estimacion de estado empleado en el estimador convencional es el mas utilizado,
debido a que las variables estadisticas empleadas le permiten ser un método
computacionalmente eficiente y que posee baja dificultad de implementacién en
comparacion con otros métodos existentes.



Obsérvese que la funcidn objetivo del problema de optimizacién anterior se deduce
directamente de la eleccidn de la funcidon de probabilidad.

2.4. Solucion mediante las ecuaciones normales.

Como acabamos de ver, la estimacion de estado cuando los errores en las medidas son
independientes y siguen una distribucidon normal, consiste en resolver el problema de
minimos cuadrados dado por la Ecuacién ( 12 ), cuya funcion objetivo se puede
reescribir del modo:

J() = [z = h()]"W[z — h(x)]

i — h; (x)

(13)

donde W =R~ 1,

En el minimo, deben cumplirse las n condiciones de optimalidad de primer orden, que
en ese caso son

a]a—(;) =0=H' (®)W[z—-h(x)] =0 (14)
donde
_ 0h(x)
H(x) = ax (15)

es la matriz jacobiano del vector h(x), de dimensién m x n. Se trata de encontrar el
valor X que satisface la ecuacidn no lineal ( 14 ). Como ocurre con el problema del flujo
de cargas, la forma mas eficaz de resolver esta ecuacidon es mediante el método
iterativo de Newton-Raphson (NR), que converge cuadraticamente a la solucidn. Si se
desprecian los términos donde aparecen segundas derivadas de h(x), el sistema lineal
de n ecuaciones, denominadas ecuaciones normales, que debe resolverse en cada
iteracion es el siguiente:

G(x®)Ax* = HT (x*)W [z — h(x®)] (16)

donde x* denota el valor de x en la iteracién k — ésima y



G(x) = HT (x)WH (x) (17)

se conoce como matriz de ganancia.

Si H es de rango completo entonces la matriz simétrica G es definida positiva, y el
sistema ( 16 ) tiene solucidn Unica. Una vez resuelto el sistema, el vector de estado
debe actualizarse para la siguiente iteracién:

xk+t = xk 4 Axk, (18)

Ignorando por simplicidad de notacidon la dependencia de H respecto a x, el
procedimiento completo puede resumirse en los siguientes pasos:

1. Tomar perfil plano como valor inicial para x°(V; = 1 p.u.8; = 0). Hacer k = 0.
2. Calcular los residuos Az¥ = z — h(x¥).

3. Obtener Hy calcular G = HTWH.

4. Resolver el sistema

GAx* = HTW Az¥ (19)

aprovechando la estructura dispersa de H y G. Para ello se realiza la ordenacion
Optima de las filas de G (esto es sélo necesario la primera vez) y se lleva a cabo
su descomposicion triangular G=UT U, seguido de los procesos de eliminacidn
hacia delante y sustitucién hacia atras.

5. Actualizar el vector de estado x¥*1 = x* + Ax* y hacer k = k + 1.

6. Sialguno de los elementos de Ax es mayor que una determinada tolerancia,
volver al paso 2. En caso contrario, o si k excede un valor prefijado, detener el
proceso.

Los términos del Jacobiano correspondientes a medidas de flujo e inyeccidon se
plantean a continuacion (los términos debidos a medidas de tensién son todos nulos
excepto el de la columna que corresponde a la tensidon de medida que vale 1).

A continuacidon se presentan los distintos elementos que conformarian la matriz
Jacobiana H si se consideran como variables de estado las tensiones y las fases de las
tensiones en los nudos de la red:

e Inyeccion



L Z : (Gyjcos6;; + B;jsend;;) + V,Gy;

N

aVl =
dP;
_— = Vi(GijCOSHij + BijSeneij)
v,

aQ C

L Z . (Gi;sen®;; — Byjcos6;;) — V;By;

j=1
9]
% =V (GusenHU B; cosBU)

N
=Z i ]( GUSGTIHU -|-BUC0$9U)+V2 ii
VLV}-(GUSETI.HU + BUCOSHU)

N
00;
gl - Z ViVj(Gijcos6y; + Bysenty;) + Vi Gy
L =1

90:
Q; — —ViVj(GijCOSHij + Bl-jsenHij)
36,
Flujo:
0P,
= V;(GijcosB;; + Bijsenb;;) + 2G;;V;
i
aV = Vi(Gyjcosb;; + B;jsenb;;)
Ql]

T Vi(Gijsen8;; — Bijcosb;;) + Vi(Bj + bl
L

(20)

(21)

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

(28)

(29)

(30)



a ..
& = Vi(Gijseneij - BijCOSHij)
7,

6Pij _

ﬁ = ViV}-(—GijsenHij + Bl’jCOSQij)
i

aPij
90 ViVj(Gl-jsenHij + BijCOSHij)
J

0Q;;j
26,

ViVj(GijCOSHij + Bijsenaij)

0Q;;

96;

= —ViVj(GijCOSHij + Bijsenaij)

2.5. Principio de Observabilidad

(31)

(32)

(33)

(34)

(35)

El Principio de Observabilidad consiste en analizar el conjunto de medidas disponibles

de forma que se puedan definir las zonas de la red donde se asegura el cdlculo del

estado estimado. Es decir, en el supuesto de que el sistema no sea observable se debe

determinar qué zonas del sistema son observables e incorporar pseudomedidas que

conviertan al sistema en observable.

Ante el estudio de observabilidad de un sistema, se pueden dar los siguientes casos:

e Red observable sin redundancia:

El nimero de medidas linealmente Independientes sea igual al niumero de

variables de estado (todas las medidas son criticas).

e Red observable con redundancia:

El nimero de medidas linealmente Independientes sea mayor que el numero

de variables de estado.
e Red no observable:

El nimero de medidas linealmente Independientes sea menor que el ndimero

de variables de estado.

Para ver las situaciones en las que se podria enmarcar este andlisis, se define como isla

fisica a una parte eléctricamente conectada de la red que se encuentra energizada.

Esto se puede visualizar en la Ilustracién 2. Cada isla fisica requiere de un andlisis de



observabilidad independiente y de un nudo con referencia de fases. Se determinan en
el procesador observable.

Red

Isla fisica #1 Isla fisica #2

[+
—

.

llustracién 2

Se define como isla observable una isla para la cual todos los flujos de potencia son
calculables a partir de las medidas disponibles, independientemente del valor
adoptado para la referencia de fases. Esto se puede visualizar en la llustracién 3.

Isla observable

Eraf =0

llustracion 3

Si una isla fisica es observable con las medidas disponibles, directamente se puede

desarrollar el proceso de estimacidon de estado.

Para el caso en que la isla sea observable, contando exclusivamente con las medidas
disponibles, cada isla observable requiere de una referencia de fase como se muestra
en la llustracion 4. Las islas observables se encuentran unidas con lineas o

transformadores cuyos flujos no son observables.
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Isla observahle #1 Isla observable #2

=

llustracion 4

Formalmente, dadas las m medidas del vector z, el estimador trata de encontrar la
mejor solucion posible para los n elementos del vector x. Para poder obtener x, la
condicién necesaria es que se cumpla la desigualdad m = n [1]. Por tanto, hay que
analizar el conjunto de medidas para asegurarse de que contiene al menos n medidas
linealmente independientes, antes de realizar la estimacion. Este analisis se conoce
como test de observabilidad. El objetivo principal es chequear si puede estimarse el
estado de todo el sistema en base a las medidas disponibles. Si el test falla, el andlisis
continla para identificar todas las islas observables, que son aquellas partes de la red
cuyo estado puede ser estimado independientemente de las demds tomando el angulo
de uno de sus nudos como origen de fases. Como se ha comentado ya, en estas islas es
posible calcular cualquier magnitud interior, sea tension, flujo o inyeccion de potencia.
Las islas observables estan conectadas unas con otras por ramas no observables, cuyos
flujos no pueden estimarse con las medidas disponibles.

El analisis de observabilidad puede describirse formalmente considerando el siguiente
modelo de medidas linealizado [1]:

Az =HAx + e (36)
La estimacion WLS, AX se obtiene mediante la siguiente expresion:

A% = (HTR*H)"*HTR 1Az (37)

Se puede calcular una solucién unica para Ax si (HTR™1H) es no singular o, lo que es
lo mismo, si H es de rango completo (rango[H] = n).



La teoria muestra la existencia de un acoplamiento débil entre las medidas de potencia
activa y las tensiones, y entre las medidas de potencia reactiva y los desfases, de
manera que el modelo linealizado anterior se puede desacoplar como se muestra en
las ecuaciones (38 )y (39):

Az, = Hy AO + e, (38)

Az, = H. AV + e, (39)

donde segun [1]
Z4 ,Zy son las medidas de potencia activa y reactiva.

H,, es la submatriz de H cuyas filas y columnas corresponden a las medidas de
potencia activa y angulos de fase respectivamente.

u iz cu i colu cor i
H,,. es la submatriz de H as filas olumnas corresponden a las medidas de
potencia reactiva y médulos de tensiones respectivamente.

A partir de los modelos desacoplados anteriores, la observabilidad P—0y Q —V se
puede analizar de forma separada. En la realidad, todas las medidas de potencia, sean
flujos o inyecciones, incluyen activa y reactiva simultdneamente, por lo que solo es
preciso estudiar la observabilidad del modelo P — 6. Tras este analisis, es suficiente
con comprobar que cada isla obtenida con dicho modelo tiene al menos una medida
de tensidn para que sea declarada una isla observable.

El ultimo paso del analisis de observabilidad es la determinacién del nimero de
pseudomedidas necesarias, y la ubicacidon de las mismas, en aquellos casos en que la
red sea declarada como no observable con las medidas existentes.

Las pseudomedidas se emplean en redes no observables y son medidas introducidas
artificialmente (datos histéricos) que permiten hacer observable una agrupaciéon de
islas observables (llustracion 5).



gl=10
Isla observable

Pseudomedidas

llustracion 5

El mddulo de observabilidad especifica las pseudomedidas que es necesario
incorporar. Esta informacién adicional procede de las predicciones existentes de la
demanda, generacion programada con antelacién a otras fuentes, y debe ser la ultima
posible que haga observable al sistema, para no contaminar a las medidas reales.

El analisis de observabilidad puede hacerse por métodos numéricos y topolégicos.

A continuacion se van a presentar los diferentes tipos de metodologias para estudiar la
observabilidad:

e Métodos numéricos: Analizan las caracteristicas de las matrices implicadas en
la resolucioén del problema. Pueden presentar problemas numéricos por errores
de truncamiento.

e Meétodos topoldgicos: Emplean la teoria de grafos. Evitan los problemas
numeéricos. Tienen caracter combinatorio.

2.5.1. Analisis numérico de observabilidad

El tipo y la localizacidon de las medidas determinan la observabilidad de una red. Sin
embargo, el punto de operacion del sistema, y los pardmetros de sus componentes, no
afectaran a la observabilidad, salvo en algunos casos degenerados, de interés
meramente tedrico, que ocasionan cancelaciones numeéricas en los coeficientes del
Jacobiano.

Asi, el analisis se simplifica suponiendo elementos artificiales cuya impedancia valga
1.0j p.u.y tensiones cuya magnitud sea 1.0 p. u.

Con este modelo, similar al modelo en continua del flujo de cargas, los flujos de
potencia por las ramas se expresan como:



donde:

Py, es el vector de flujos de potencia activa en continua por las ramas.

C es la matriz de incidencias ramas-nudos reducida (excluyendo el nudo de referencia).
6 es el vector de angulos de fase de las tensiones de nudos.

La observabilidad numérica se basa en la observacién de que si todas las medidas son
nulas, todos los flujos por las ramas deben ser nulos en la red observable (40,41). Si
algun flujo no es nulo, entonces la rama correspondiente no es observable. Este
requisito puede comprobarse facilmente con el modelo desacoplado activo en
continua

Hgqob = z4 (41)

Cuya solucién WLS, 8, viene dada por:

6 = (HgaHaa)_ngaza (42)

Tomando un vector z, nulo, la estimacién 8 debera conducir, si H,, es de rango
completo, a flujos estimados nulos, es decir, P, = C 6 =0.

Si Hye® =0, pero P, = CH # 0,entonces 6 se denomina estado no observable.

Las ramas i, con Py (i) # 0, seran las mismas ramas no observables del sistema. Estas
ramas dividen al sistema completo en islas observables.

Si una rama no tiene medidas incidentes (flujos o inyecciones en los extremos),
entonces el estado estimado es independiente de los pardmetros de dicha rama y de
su estado (desconectada o en servicio). Por tanto, tales ramas pueden ignorarse en el
analisis de observabilidad (ramas irrelevantes).

Entonces, se considera de nuevo el modelo desacoplado linealizado:

(HgaHaa)é =0 (43)

Goul = 0. (44)



Si G,, no es singular, el sistema sera completamente observable, sin embargo, si
G,q €S singular, entonces las filas y columnas de la matriz pueden permutarse y
reagruparse como sigue:

G11 Glz] éa 0
~ | = 45
G21 G22116, [0] (43)

donde G;; es la submatriz no singular de G,,. Asignando valores arbitrarios pero
diferentes 9_,, a los elementos de 6,, obteniendo una de las infinitas soluciones
posibles para 6,,:

0, = —G1i' G120, (46)

Los flujos por las ramas correspondientes a esta solucién (éaéb) = 0* pueden
obtenerse de:

Cco*=P; (47)

Aquellas ramas i con P, (i) # 0 seran identificadas como no observables.

El algoritmo de analisis numérico de observabilidad estd compuesto por los siguientes
pasos:

1. Las ramas que no tienen medidas adyacentes (flujo o inyeccidn en sus
extremos) son no observables y deben ser eliminadas. Son ramas irrelevantes
cuyos parametros no intervienen en el proceso de estimacién.

Formar la matriz de ganancia y triangulizar.

3. Eliminar todas las medidas de inyeccién incidentes en nudos extremos de

ramas no-observables.
Obtener las ramas no observables y eliminarlas.
5. Volver al paso 1 si se han eliminado ramas en el paso 4.

2.5.2. Analisis topoldégico de observabilidad

Puede mostrarse que existe una correspondencia biunivoca entre un conjunto de n
columnas linealmente independientes de la matriz de coeficientes, y un arbol del grafo
de la red formado por asignacién de medidas a ramas. Dicha asignacion se realiza
mediante las siguientes reglas:

- Una medida de flujo se asigna a la propia rama cuyo flujo se mide.



Una medida de inyeccidn se asigna a alguna de las ramas incidentes al nudo
cuya inyeccion se mide.
Una rama solo puede asociarse a una Unica medida.

En base a las reglas anteriormente mostradas se pueden desarrollar distintos

procedimientos heuristicos para construir progresivamente un arbol maximal cuyas

ramas llevan asociadas medidas distintas.

Los pasos basicos del proceso son los siguientes:

1.

En primer lugar, asignar las medidas de flujo a sus ramas respectivas. Esto da
lugar a varias “islas de flujo” desconexas entre si que constituyen los
fragmentos iniciales del arbol que se estan buscando (en el hipotético caso de
gue existiese una sola isla de flujo que abarcase toda la red, esta seria
observable incluso sin medidas de inyeccion). Los flujos que en esta fase den
lugar a bucles son redundantes.

Asignar las medidas de inyeccidn a sus ramas en una secuencia arbitraria. El
objetivo es que esta nueva rama haga crecer uno de los fragmentos de arbol o
bien que interconecte dos de ellos de forma que constituyan uno solo. Una
asignacion inadecuada de estas medidas puede obligar después de deshacer
parte del arbol para construirlo de otro modo. Si no hay forma de conseguir
que una inyeccién haga crecer los fragmentos del drbol, esta serd declarada
como redundante e ignorada en lo sucesivo.

Si, una vez procesadas todas las medidas, se consigue un arbol conexo que incluya

todos los nudos, la red es completamente observable. En otro caso, hay que identificar

las islas observables, lo cual se consigue con un proceso iterativo de la siguiente forma:

1.

2.

Descartar las inyecciones que tienen al menos una rama incidente sin asignar
cuyos nudos extremos pertenezcan a fragmentos de arbol distintos (es decir,
gue no formen bucle en un mismo subarbol). Estas inyecciones no pueden ser
utilizadas por el estimador, al relacionar variables de estado de islas distintas.
Actualizar los subdrboles eliminando las ramas afectadas y repetir el paso 1
hasta que no se quiten mas inyecciones.

2.6. Deteccion e identificacion de medidas erroneas

La precisidn y fiabilidad del estimador de estado depende de las telemedidas recibidas

en el centro de control para su posterior procesado. A los errores asociados a los

dispositivos de medida, analdgicos o digitales, se suman también los originados en los

canales de comunicaciones. Hay casos en los que, tras una labor de mantenimiento o

reparacidn en la subestacion, las conexiones de un medidor, o su calibracidn, pueden

cambiarse inadvertidamente sin que exista constancia en el centro de control. Este



tipo de incidentes ocurren rutinariamente en la operacién de los sistemas de potencia
y generan un conjunto de medidas contaminado por datos incorrectos. A menos que
estos datos erréoneos sean detectados e identificados, el estado estimado en base a
tales conjuntos de medidas serd localmente deficiente.

Los estimadores de estado disponen de filtros previos que descartan inconsistencias
obvias en el conjunto de medidas, sobre todo signos cambiados o valores fuera de
rango. Sin embargo, muchos errores no gaussianos escapan a este filtrado [1].

El estimador de minimos cuadrados ponderados, que a su vez, es de los mas utilizados
como se argumentara en el siguiente capitulo, utiliza procedimientos que se ejecutan
tras la estimacion, basados en los residuos de las medidas, para detectar e identificar
datos erréneos. Otros tipos de estimadores intentan eliminar dichos errores durante el
proceso de estimacion.

El modelo empleado para las medidas es z/¢% = zf¥% + ¢;.

El error de una medida sigue una distribucién normal de media nula y desviacidn tipica
de g;.

En entornos reales el valor exacto no es posible conocerlo. Como valor exacto se
adopta el valor estimado de la medida.

Los tipos de errores analdgicos segin su magnitud son:

1. Errores normales (<3 a) =RUIDO. No es necesario adoptar acciones
correctoras.

2. Errores extremos (>20 ) =PREFILTADO
Errores grandes (3.. 20 ) =DETECCION/IDENTIFICACION. Es necesario
adoptar acciones correctoras.

2.6.1. Prefiltrado

Con el prefiltrado se evaltan errores en medidas antes del proceso de estimacién,
siendo identificados los errores directamente a partir del valor de la medida. Los
ejemplos que se pueden poner al respecto serian:

- Tensiones nulas.

- Intensidades negativas.

- Consumos en instalaciones generadoras.

- Generacidén en instalaciones consumidoras.

- Coherencia en potencias en los extremos de lineas o transformadores
(solamente con posibles pérdidas).



Algunos estimadores utilizan técnicas elaboradas para detectar este tipo de errores.

Ademas, es posible implementar un proceso de estimacién con modelos lineales
aproximados de la red.

Las ventajas del prefiltrado son:

- Menor tiempo utilizado en la eliminacidn que en fases posteriores empleando
el estado estimado.

- Mejora la convergencia.

2.6.2. Deteccion/Identificacion

Cuando se realiza el anélisis de medidas erroneas de Deteccidn/Identificacion se siguen

una serie de etapas que son las que se muestran a continuaciéon en la siguiente
llustracion:

Deteccidon {Hay medidas erréneas?
|dent|'f.\|'.;ac|'én £Qué medida es errénea?
El imi;;cién Modificacion
llustracion 6

La deteccién e identificacién de medidas errdneas requiere redundancia que puede
ser:

- Global: (m/n) (medidas/estados)
Siendo m el nUmero de medidas y n el nimero de estados.
- Local (proximidades de la medida errénea)
Tener en cuenta que los errores en las medidas criticas no son detectables.

En el andlisis de las medidas errdneas, la informacion disponible es el valor de las
medidas z, el estado estimado X, las medidas estimadas Z = Z(X), el residuo de las
medidas r = z — Z y las desviaciones tipicas de las medidas o.

Los residuos de las medidas en términos absolutos no son un buen indicativo de
analisis de medidas erroneas.



La deteccidn es posible realizarla mediante las propiedades estadisticas de la funcion

de error:
m
2
T
J®=) % (48)
i=1 ¢
donde:

- el valor de la medida i-ésima es: z;

- la medida i- ésima estimada es: Z2=2(X)

- elresiduo de las medida i- ésimaes: 1; = z; — Z;
- lavarianza de la medida i- ésima es: g/

Esta funcion sigue una distribucion Chi-cuadrado con m-n grados de libertad,
obteniéndose el valor correspondiente a una probabilidad p (por ejemplo 95%) en una
distribucién Chi-cuadrado con m — n grados de libertad:

Xp-np- (49)

Se realiza un test de hipétesis. Si J(X) = x,zn_n_p entonces hay medidas erréneas.

En la identificacion de medidas errdneas, seguin sea el criterio seleccionado para
comparar el orden de magnitud el residuo se diferencian dos tipos de residuos:

A. Residuos Ponderados: son aquellos que utilizan la calidad (desviacion tipica) de

las medidas.

Comparan el residuo con la calidad de la medida:

lzi=2;| _ Il
Y ="—=— (50)
g g
Sus ventajas son las siguientes:

- Su cdlculo no conlleva elevados tiempos de computacién.
- Criterio empleado en Estimador de Huber.

Entre sus inconvenientes el mas relevante es que no se compara el residuo con
su propia desviacién tipica.

B. Residuos Normalizados: son los que emplean la calidad (desviacion tipica) de

los residuos.



Con los residuos normalizados, la identificacidon es posible realizarla mediante
las propiedades estadisticas de los residuos

r=z-—72 (51)

Las propiedades serian:

- Valor medio nulo: E(r) = 0.

- Covarianzas: cov(r) = cov(z) — cov(Z). La matriz de covarianzas se
formula a partir de un conjunto de n variables aleatorias xq, ..., X, Y
mide la relacién entre las variables aleatorias. A continuacién se
muestra un ejmeplo de cémo seria una matriz de covarianzas:

[o11 |
| |
X 2
l | O-l'i COUL']' |
le cov;; 2|
ij  Gjj
X; .'X'j

Es un matriz cuadrada y simétrica. El elemento de la diagonal es la
varianza de cada variable al-z, y si es una matriz diagonal, las variables
aleatorias son independientes.

La funcién que define al residuo normalizado es la que aparece a continuacion:

n = —— (52)
O JRGD
donde el residuo de la medida es z; — Z;
Raiz del elemento correspondiente de la diagonal de la matriz de covarianzas de los

residuos: \/R,-(i, ).

2.6.2.1. C(Clasificacion de las medidas

A partir de las medidas obtenidas, se puede realizar una clasificacién, diferenciando
entre:

- Medida critica: Aquella cuya eliminacion del conjunto de medidas hace al

sistema no observable.

La fila/columna correspondiente de la matriz de sensibilidad es nula.



Su residuo es siempre nulo, por este motivo no es posible detectar un error.

- Medida no critica: Solamente en este tipo es posible detectar un error. No es

una condicion suficiente.

2.6.2.2. Propiedades de los residuos de medidas

Considérese la estimacion obtenida con el modelo WLS linealizado,

A% = (HTR'H)'HTR 1Az (53)

Y el valor estimado Az:

AZ = HAX = KAz (54)

donde K = H(HTR™H)"*HTR™1.

Los residuos de las medidas pueden expresarse en términos de los errores de las
medidas como sigue:

r= Az— A2
= —-K)Az

= (I — K)(HAx + e) [Se cumple que KH = H] (55)
=({I—-K)e

= Se

denominando a la matriz S, matriz de sensibilidad residual.

Suponiendo que la matriz de covarianzas de los errores de medidas, R, se conoce, la
matriz de covarianzas de los residuos () puede expresarse como se indica:

E[rrT]=Q =5 E[ee”]-ST
= SRST (56)

= SR



La distribucién del error de las medidas se supone normal con medida nula y matriz de
covarianzas diagonal R, y se denota por:

e~N(0,R).

Ademas, la distribucién de los errores de los residuos serd también normal, con los
siguientes parametros:

r~N(0, Q)

2.6.2.3. Deteccion de datos erroneos

Como se ha indicado anteriormente, los residuos pueden usarse para decidir si debe o
no sospecharse la existencia de datos erréneos en el conjunto de medidas. Para ello se
emplearan dos test: el test x2 vy el test del mayor residuo normalizado (r"). Mientras
que el primero es estrictamente un test de deteccidn, el segundo sirve también para
identificar el dato erréneo.

Test x? para deteccion de medidas erréneas

La suma de cuadrados de variables aleatorias independientes con distribuciéon normal
sigue una distribucién x2. Considérese la funcién objetivo del estimador WLS dada por
la ecuacién ( 12 ). Puesto que los residuos de las medidas siguen una distribucidon
normal por las hipdtesis realizadas, puede mostrarse que la funcidn objetivo obedece a
una distribucién x2 con m-n grados de libertad.

El test x? se realiza como sigue:

- Resolver el estimador WLS vy calcular la funcién objetivo J(X), donde X es el
estado estimado.

- Buscar en la tabla de distribucién x? para m-n grados de libertad el valor
correspondiente a la probabilidad p (por ejemplo 95%). Sea x(zm_n) este valor,
dondep =Pr (JX) < x(zm_n)‘p).

- Comprobar si J(X) = x(zm_n)’p.Si la respuesta es afirmativa, se concluye que
hay algun dato erréneo. En caso contrario, las medidas no son sospechosas de
contener tales errores.

2.6.2.4. Identificacion de datos erroneos

La identificacion de datos erréneos se refiere a la seleccidén de la medida incorrecta de
entre el conjunto de medidas, cuando se sospecha que existen tales datos. Los dos
métodos de identificacion revisados en este texto son los siguientes:



- Test de residuos normalizados 1", que es facil de implantar y funciona
satisfactoriamente, a menos que haya ciertas combinaciones de datos erréneos
multiples.

- Identificacion mediante test de hipdtesis, que es mas complicado pero mas
fiable que el test V.

A continuacidn, se revisan detalladamente ambos métodos.

Test del mayor residuo normalizado (r")

Normalizando el residuo de medida se obtiene:

Por tanto, los residuos normalizados rl-N son N(0,1). Puede demostrarse que si hay una
sola medida erréonea no critica el mayor residuo normalizado corresponde
precisamente a esa medida [1]. Ademas, este resultado se aplica a multiples medidas
erréneas siempre que la interaccidn entre las mismas sea despreciable. Los pasos del
test de residuos normalizados para detectar e identificar errores simples o multiples
sin interaccion son los que se describen:

1. Resolver el estimador WLS y obtener los elementos del vector de residuos:
1 =z — h (%), i=1,..,m (58)

2. Calcular los residuos normalizados:

|73 ] .
rN = — i=1,..,m (59)
Qy

3. Encontrar el mayor residuo normalizado 7}
Sir¥ > 3, entonces la medida k-ésima se considera errénea. En caso contrario,
parar (no existen medidas erréneas).

5. Eliminar la medida sospechosa de los datos de entrada y volver al paso 1.

Datos erréoneos multiples

Como ya se ha mencionado, el test " funciona correctamente en presencia de una
sola medida errénea que no sea critica. Si existen varias medidas erréneas pueden



darse las tres situaciones siguientes, en las que dicho test funciona de forma
diferente [1]:

- Sin interaccién: Si S;, = 0 se dice que las medidas i y k no interaccionan, es
decir, un error en cualquiera de ellas no afecta al residuo de la otra (residuos
independientes). Cuando hay varias medidas erréneas de este tipo, la prueba
del mayor residuo normalizado puede identificarlas secuencialmente, una en
cada pasada.

- Con interaccidén pero inconsistentes: Si S;; tiene un valor no despreciable,
entonces existe interaccidn entre los residuos de i y k. Sin embargo, si ambos
errores son inconsistentes entre ellos, la prueba de los residuos normalizados
puede identificarlos correctamente como en el caso anterior, aunque no
necesariamente. La consistencia de errores se refiere, en este contexto, a la
tendencia indicada por el signo del error.

Ejemplos de errores inconsistentes son: dos medidas de tensiéon en un
embarrado, una por exceso y otra por defecto, flujo de potencia activa por
exceso y de reactiva en la misma linea por defecto, etc.

- Con interaccién y consistentes: Como en el caso anterior S;;, es grande, pero
los errores de ambas medidas son coherentes. En este caso, el test de residuos
normalizados puede fallar en la identificacion de ambos, dependiendo de la
redundancia local existente.

Identificacion mediante Test de Hipotesis

La diferencia de este método con el del test de residuos normalizados esta en que
calcula directamente una estimacioén de los errores de las medidas. A diferencia de los
residuos, los errores de las medidas son independientes, y por tanto pueden
detectarse errores consistentes en medidas relacionadas. La efectividad del método
depende de la eleccidon de un conjunto inicial de medidas sospechosas, entre las que
deben incluirse las medidas errdneas. Esta preseleccion, basada en los residuos
normalizados, constituye la principal limitacidon de esta técnica, cuyos fundamentos se
explican a continuacion.

Se parte de un conjunto de medidas no criticas y linealmente independientes
designadas como sospechosas, siendo el numero de tales medidas decidido por el
usuario. El resto de medidas se suponen libres de errores. Las matrices de sensibilidad
S y de covarianza de los errores R se particionan como se indica:

T't == Stses + Sttet ( 60)



R = [}f)s f(?)t]' (61)

Considerando el ultimo término de la primera ecuacién como ruido, puede obtenerse
una estimacion para e de

é, = S (62)

El método del test de hipdtesis comienza con un conjunto de medidas sospechosas
relativamente grande y va eliminando progresivamente medidas de este conjunto en
base a los errores estimados é; ;. Esta técnica no puede identificar errores de medidas
gue no hayan sido incluidas previamente como sospechosas en la primera seleccion, y
como esta seleccion se realiza en base a los residuos normalizados, el método es
vulnerable al posible enmascaramiento de medidas erréneas con fuerte interaccion.



Revisidon del Estado del Arte

CAPITULO 3.
METODOLOGIAS DE
RESOLUCION DEL
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3. Metodologias de resolucion del Estimador de Estado

3.1. Introduccion

Para poder determinar el estado estimado de un sistema se precisa su condicién de
operacion y, con ello, su modelizacién matematica, ya que todos los valores se pueden
calcular a partir de las magnitudes de las tensiones y los angulos. Asi, la base
matemadtica empleada en la estimacion de estado se fundamenta en las relaciones
existentes entre las medidas y las variables de estado.

En base a lo expuesto anteriormente, las medidas disponen de unos errores aleatorios
independientes con distribuciéon gaussiana y media nula. La varianza del error de la
medida indica el nivel de exactitud de la medida. Una varianza elevada indicara que la
medida no es muy exacta y una varianza pequefia indicard que la medida es muy
exacta.

En la teoria analizada se expone que z tiene distribucidon gaussiana con media h(x) y
covarianza R y la funcidn de densidad de probabilidad de z se puede escribir como

1
f(Z) — (m)—mlWI(1/2)e—g[z—h(x)]TW[Z—h(x)]_ (63)

Durante los ultimos afios se ha evolucionado en el modelado numérico de la
estimacion y cada vez existen mas técnicas que profundizan y perfeccionan aspectos
relacionados.

Las redes han ido creciendo, los modelos de las mismas han ido evolucionando y a su
vez, se han ido adaptando los modelados matematicos a estos cambios, apareciendo
con ellos multiples problemas que antes con sistemas de menor tamafio no existian.
Uno de estos problemas es el mal condicionamiento numérico. Cuando el sistema estd
mal condicionado se produce lentitud en la convergencia a la solucién, asi como fallos
en dicha convergencia.

En redes de media tension, el mal condicionamiento se produce cuando:

e Existe disparidad en los factores de peso.
e Existe un numero elevado de medidas de inyeccion.
e Existe conexidn entre lineas cortas y largas incidiendo en el mismo nudo.

La manera de solucionar el problema de la estimacién de estado es mediante una
secuencia de puntos xg, X1, X5,... €n cada iteracion donde se resuelve una parte del
problema general en el que el siguiente punto x4 se calcula a partir del punto x; y
del valor del parametro p (impedancias, tensiones, etc.) [2]. Todo esto se puede



representar mediante la siguiente funcion: x; = f(x,,p), x; = f (x4, p),... Este proceso
converge si x,, se aproxima a la solucién de x.

Por otro lado, como consecuencia de que un nimero x; se almacena mediante una
aproximacién xj, aparece el error de redondeo que es la diferencia de ambos
numeros. El efecto del error de redondeo es que en lugar de utilizar x, = f(x1,p), en
los célculos se emplea x5 = f(x;,p").

Matematicamente, un algoritmo se dice que estd mal condicionado si la diferencia
entre f(xy,p)y f(xi,p) oentre f(xy,p)y f (x1,p") es grande siendo x;y x; opy p*
valores muy préximos vy, por lo tanto, da idea de cémo de grandes pueden ser esos
errores en la solucion ante errores en los datos de partida.

Ademas, a las medidas se les asignan diferentes factores de peso dependiendo de la
credibilidad que se les dé. Asi, un valor elevado de dicho factor indica que la medida es
muy fiable y se le quiere dar relevancia a la hora de obtener su valor exacto
correspondiente vy, al contrario, su factor de peso serd bajo si la credibilidad que ofrece
la medida es muy pequefia. Un ejemplo de mal condicionamiento ocurre cuando existe
disparidad en los factores de peso. Sucede por ejemplo cuando aparecen valores
grandes asociados a las medidas virtuales (considerandose asi que son medidas mas
exactas), y pequefnos a las pseudomedidas, es decir, éstas se consideran medidas
menos exactas.

En transporte existen numerosos métodos matematicos para la resolucién del
estimador de estado. Como bien se comentd antes, son varias las diferencias
existentes entre redes de transporte y distribucién como para aplicar los mismos
métodos de resolucién en ambas. No obstante, en los diversos documentos analizados
de estimacion de estado en redes de distribucion casi siempre se recurre a la misma
base matematica para hallar la solucién de la funcién objetivo.

Es por ello, que para resolver el problema del mal condicionamiento, se han rescatado
diversos métodos que se emplean para la estimacion de estado en redes de transporte
[2], para finalmente resaltar aquellos que se emplean también en el estimador de
estado de redes de distribucion:

e Minimos cuadrados ponderados

e Ecuaciones normales con restricciones.

e Transformaciones ortogonales.

e Meétodo hibrido.

e Meétodo de la matriz aumentada de Hatchel.

e Meétodo de pseudoinversas o de Peters y Wilkinson.
e Meétodo de la matriz aumentada por bloques.

e Minimos valores absolutos.



e Minima mediana de cuadrados.

Como se ha comentado, para resolver la estimacion de estado existen varios métodos
numeéricos y en este apartado se van a presentar las caracteristicas mas conocidas de
estas metodologias de resolucién.

Cabe destacar ademas, que para resolver los estimadores de estado de distribucién se
necesitan metodologias robustas ya que estas redes confluyen muchos factores de mal
condicionamiento.

3.2. Minimos Cuadrados Ponderados

Este método se ha hecho famoso por su utilidad ya que se fundamenta en un estudio
estadistico para hallar la solucién [2].

Como ya se conoce, el planteamiento del problema de estimacién se basa en obtener
un estado estimado x a partir de un conjunto de medidas z. El conjunto x que
maximiza la funcion de densidad de probabilidad ( 63 ) es el estimado de mdaxima
verosimilitud X. Esto se fundamenta en que si se han observado dichas medidas es
porque el estado que dio lugar a ellas es, desde el punto de vista estadistico, el mas
probable, y si no lo es, se habrian observado otras medidas con una probabilidad
bastante alta [2].

~

Segun la estadistica matemadtica cldsica, X tiene propiedades deseables para un
estimador y toma como criterio de bondad para este caso la varianza del mismo. Es
posible afirmar segun [2], que este estimador posee asintéticamente las siguientes
propiedades (siendo m un valor elevado):

- Insesgado: E(X) = x.
- Suficiente: Utiliza toda la informacidn estadistica existente en la muestra.
- Eficiente: Alcanza la cota de Cramer-Rao

. [<alnf(x, 9)) <aznf(x, 9)) ] (&)

a0 a0

Consistente: X,,, = x sim — oo.

Asi pues, desde el punto de vista estadistico, es posible afirmar que, como mucho, se
encontrard un estimador tan bueno como X, pero no mejor.

Maximizar f(z) es equivalente a minimizar el término cuadratico del exponente:

J() = [z = ()" W[z — h(x)] (65)



i — h; (x) (e6)

i=1

siendo J(x) la funcién objetivo.

Como en este caso el estimador de maxima verosimilitud minimiza el error cuadratico
ponderado con la exactitud de las medidas, éste es el estado estimado de minimos
cuadrados ponderados.

La solucién del problema de minimos cuadrados ponderados a la que se llega con la
ecuacion ( 65 ), proporciona el estado estimado de X que satisface la siguiente
condicién de optimizacion:

G]a(;c) =0=>9gR) =H'RW[z—h&)] =0 (67)
donde
H(x) = a};;x) (68)

es la matriz Jacobiano.

Independientemente de la visién estadistica de la funciéon J(x) es posible dar otra
interpretacion geométrica de dicha eleccién. Por analogia con minimos cuadrados
lineales se puede decir que minimizar dicha funcién es encontrar el estado que hace
gue la distancia desde las medidas obtenidas a las medidas estimadas sea minima.

La solucion de X de la ecuacidon no lineal ( 67 ) se puede obtener mediante un método
iterativo en el que el vector de estado en la iteracién k-ésima es x* y en cada iteracién
se resuelve la ecuacion lineal:

A(x®)Ax* = —HT (x*)W [z — h(x")] (69)

y de la que se obtiene la correccién Ax* = x**1 — x¥. En la Ecuacion (69 ) A(x¥) es
una matriz no singular que depende del método utilizado y mientras que la secuencia
de puntos x* generada por el método iterativo converja, convergera a la solucién de la
Ecuacion ( 67 ). La dependencia de x se omitird en lo sucesivo para simplificar la
notacion.



Un método que garantiza convergencia cuadratica local es el método iterativo de
Newton, para el cual la matriz A(x) viene dada por:

0
A(x)=£ (70)

siendo el elemento jj-ésimo de dg/dx:

2 T T
99: _ (6 h(x)> Wlz - h(x)] — (6_h> w <0_h> (71)

El método de Newton ignora los términos de derivadas segundas quedando:

A(x) = HT(x)WH (x) (72)

por lo que la Ecuacion ( 69 ) se transforma en:

G(x)Ax = HT(x)W[z — h(x)] (73)

donde

G(x) = HT (x)WH (x) (74)

es la matriz de ganancia. Esta matriz posee las caracteristicas de ser dispersa, definida
positiva y simétrica, lo que asegura la observabilidad del sistema. La expresion de (73)
son las ecuaciones normales del problema de minimos cuadrados ponderados que se
resuelven mediante factorizacién triangular de la matriz de ganancia

G=U"U (75)

siendo U una matriz triangular superior. A continuacidon se resuelve Ax mediante
eliminacion hacia delante y sustitucidén hacia atras de

(UTU)Ax = HTWAz (76)



siendo Az = z — h(x).

3.3. Ecuaciones Normales con Restricciones

Cuando existen medidas virtuales que representan relaciones matematicas exactas,
éstas se pueden incorporar directamente en la formulacién de minimos cuadrados
asignandoles un factor de peso elevado, si bien, y como se ha comentado
anteriormente, esto puede provocar mal condicionamiento.

Debido a esto, lo que se propone en [2] es dividir el conjunto de medidas en:

Telemedidas: z=hx)+v

Medidas virtuales: c¢(x) =0 (77)

Por lo que la matriz Jacobiano se divide en H y C siendo H la submatriz Jacobiano de
las telemedidas solamente y C la de las medidas virtuales. Si k es la relacién entre los
factores de peso de las medidas virtuales y las telemedidas, entonces, de las
ecuaciones normales ( 73 ) se obtiene

I R EE G [ (7}

siendo Ac = —c(x).

Para valores de k muy elevados, el término kC7C es dominante en la matriz, sin
embargo, no suele haber suficientes medidas virtuales como para que la C sea de
rango completo y por tanto sea observable la red. Por lo tanto, para valores de k
grandes, la matriz de coeficientes en ( 78 ) tiende a ser singular causando problemas de
mal condicionamiento.

Se propone entonces separar las medidas virtuales de las telemedidas, de forma que
aquellas se tratan como restricciones de igualdad, y evitar asi el problema del mal
condicionamiento. De este modo, z solamente incluird las telemedidas y las
pseudomedidas.

Ahora, el problema se centra en encontrar una solucién que minimice la funcién
objetivo cumpliendo las restricciones de igualdad.

‘ (79)



Es comun, para resolver este problema, emplear los multiplicadores de Lagrange,

~

obteniendo el estimado X en un procedimiento iterativo en el que la ecuacion
linealizada que se resuelve en cada iteracion es:

HTWH CT[Ax] _ [HTWAz
[ C 0”/’1]_[ Ac ] (80)
siendo
T T
F= H" WH(x) C . (81)
C 0
Se realiza la factorizacién triangular
F=UTU (82)
y mediante eliminacién hacia delante y sustitucién hacia atras de
A HT(X)WAZ]
uTon [Ax] = [ 83
( ) [ A] Ac (83)

se obtiene Ax.

3.4. Transformaciones Ortogonales

La funcién objetivo del problema de minimos cuadrados en cada iteracidn resulta ser
en [2]:

J(Ax) = (Az — HAX)T (Az — HAx)
= (Az - HAx)' (AZ — HAx) (84)
= ||az — Hax||”
donde

H=Ww%Y2H (85)



Az = WAz (86)
Siendo I la matriz unitaria, sea Q una matriz ortogonal, es decir QTQ = I, y tal que

H=0T [g] (87)

Entonces se tiene:

J(&x) = (A% — HAx) QTQ(Az — HAx)
= ||loaz — @HAx| (88)
= [|Ay; — UAx||? + [|Ay,|I?

donde

o=l

El minimo de la ecuacién ( 88 ) ocurre cuando

es decir,

Ulx = Q.W'/2Az (91)

y de esta ecuacidn, aplicando resolucién hacia atras, se obtiene Ax.

El método comienza realizando la transformaciones ortogonales (87 )y (89 ) de H y AZ
y a continuacién se resuelve ( 90 ) mediante la sustitucion hacia atrds. De esta manera
se evita tener que construir G, si bien Q es mas densa. Por ello, para la obtencién de Q
se utiliza la transformacion de Givens [2].

3.5. Meétodo Hibrido

Teniendo en cuenta ( 87 ) se obtiene:



G=H"WH=H"H=UTQQ"U =U"U. (92)

El método hibrido resuelve las ecuaciones normales utilizando

UTUAx = HTW Az (93)

Los puntos principales de este método son la transformacién ortogonal (87 ) de H, con
lo que se evita la necesidad de utilizar G, y la resolucién de las ecuaciones normales
( 93 ) mediante eliminacion hacia adelante y sustitucién hacia atrds sin necesidad de
tener que almacenar Q [2].

3.6. Meétodo de la Matriz Aumentada de Hatchel

Para resolver el problema de minimizacidn con restricciones de X se utiliza el método
de la matriz aumentada de Hachtel [2] en el que las ecuaciones se aumentan con el
vector de residuos y se resuelven en cada iteracion las siguientes ecuaciones:

0 0 C a~1A Ac
0 aWw™! Hl|lawar|=|Az (94)
cT HT 0 Ax 0
siendo:
Ar = Az — HAx (95)

A es el multiplicador de Lagrange y a es un parametro utilizado para controlar la
estabilidad numérica.

Las variables que se calculan en cada iteracién son, ademas de Ax:

A =—a12 (96)

Ar' = a”TWAr. (97)

Definiendo



0 0 C
Kx)=10 aW™' H (98)
ct HT 0
Se realiza la factorizacion triangular
K=UTU (99)
y mediante eliminacion hacia adelante y sustitucién hacia atras de
A Ac
T |ar| = | Az (100)
Ax 0

se obtienen las correcciones.

En el caso particular de que no existan restricciones de igualdad las ecuaciones a
resolver son:

[aw—l H] [aW—lAr] _ [AZ]_ (101)

HT 0 Ax 0

Este método tiene el inconveniente de destruir la simetria de la matriz debido a los
pivotamientos.

3.7. Meétodo de Pseudoinversas

Este método, reconocido también con el nombre de Peters y Wilkinson, realiza la
minimizacién del error de minimos cuadrados mediante la siguiente transformacion
del problema original (se inicia igual que el método de las transformaciones
ortogonales) [2]:

H=w"12H4 (102)

AZ =W 2Az (103)

con lo que el problema queda reducido a:



J(x) = 77 (104)

siendo

7= HAx — AZ. (105)

Factorizando H de manera que:

H=LU (106)

siendo L una matriz triangular inferior y U una matriz triangular superior, y definiendo:
y = UAx. (107)
Entonces, el problema se reduce a:

minimizar #F

108
sujeto a: 7 =Ly — AZ ( )
De este problema transformado se obtiene y de la ecuacion:
[LTLly = LTAZ (109)

no siendo LT L tan mal condicionado como G y obteniéndose la solucién del problema
original mediante la resolucidn del sistema triangular superior de ecuaciones:

UAx = y. (110)

La resolucidn con restricciones se puede expresar como:

[Q] Ax = [AC] (111)

realizdndose la misma factorizacion que el método sin restricciones. Se crea una matriz
triangular superior U no singular y una triangular inferior L, teniendo ésta la siguiente
estructura:



Ly Lo (112)

La resoluciéon se realiza calculando previamente una variable intermedia w de
Li1w = Ac mediante eliminacion hacia delante. Seguidamente se obtiene otra variable
intermedia y de:

L, Lyyy = Ly,AZ (113)

mediante factorizacién dispersa. Por ultimo se resuelve:

usx =[] (114)
b

y
y se obtiene Ax mediante sustitucién hacia atras.

3.8. Método de la Matriz Aumentada por Bloques

Este método se fundamenta basicamente en organizar la formulacion del método de la
matriz aumentada de Hachtel como una submatriz con estructura de bloques que se
ajuste a la forma de la matriz de incidencias de la red y de esta manera queda como
una matriz dispersa [2].

Se agrupa en flujos toda la informacion asociada a las medidas, incluyendo tensiones, e
inyecciones elimindndose toda la formulacidn explicita de los flujos en la resolucién del
sistema. Las Unicas restricciones que se consideran estan asociadas a inyecciones y
todas ellas son, por tanto, informaciones nodales.

Separando en la Ecuacién ( 94 ) la informacién en inyeccion (subindice i) o de flujo y
tensiones (subindice f) y haciendo @ = 1 por claridad, se obtiene:

1 115
Wf Hg Wi Arg ( )

0 0 0 01 4 Ac
-1
0 Wi 0 Hi WiATi _ AZL'
0 0 = oz
c" ' BT o]l ax 0

Seguidamente, permutando en la matriz de informacion las filas y las columnas que

involucran a las restricciones y eliminando de ella HfT:



Wit 0 0 Hy Wedr] [ Az

0 0 0 c -2 TAC
BT BT " —HwH L ax 1 L-Hwpaz]

En ( 116 ) se observa que la ecuacidn asociada a los residuos de las medidas de flujos
gueda desacoplada del resto del sistema, por lo que la ecuacién matricial que se tiene
que resolver es:

wot o0 H; W;Ar; Az;
0 0 C -1 |= Ac |, (117)
H" CT —HWeHy |l Ax —H;"WyAzp

El sistema debe ser reordenado para obtener una estructura particionada en bloques
de manera que la factorizacién obtenida evite pivotes pequefios o nulos que puedan
provocar una eliminacién ineficiente e inestable.

El modelo de ( 117 ) tiene una estructura intermedia entre ( 80 ) y ( 94 ), siendo
HfTWfAzf un subconjunto de la matriz de admitancia nodal y estando todas las
variables de (117 ) relacionadas con los nodos de la red.

3.9. Minimos Absolutos

El modelo del sistema que relaciona las medidas con los estados que se van a estimar
es z = h(x) + v, que linealizando en torno al punto de operacién x; es:

Az = H(xy)Ax + v (118)
donde
Az = z — h(xy) (119)
6h
H(xy) = — (120)
0 0x | y=x,

Ax = x — xg. (121)



El estimador de minimos valores absolutos se obtiene minimizando la siguiente
funcion objetivo:

J(x) = ) w;|Az; — H;(xo)Ax| (122)
2

Esta funcion se puede minimizar iterativamente resolviendo el siguiente problema de
programacion lineal:

minimizar J(x) = Z w; (u; +v;) (123)

sujeto a Az, = H(xo)Axu — H(xO)Ax,, +u-—v

donde

o Axy, Ax,, u, v=0

e Ax, (i) = Ax(i) si Ax(i) = 0y 0 en los otros casos

o Ax,(i) = Ax(i) si Ax(i) <0y 0enlosotros casos

e uy v son vectores no negativos de dimensibn mx 1 tales que
min[u(i), v(i)] = 0 ymax[u(i), v(i)] = |Az; — H;(x¢)Ax]|

El problema de programacién lineal asociado a ( 123 ) se puede resolver en dos fases.
En la primera de ellas se obtiene una posible solucién basica y en la segunda se realiza
la optimizacidén iterativamente mediante el método Simplex hasta encontrar la
solucién éptima. [2]

La primera fase se inicia estableciendo como solucién basica una matriz diagonal de
dimensiéon m x m cuyos elementos son 1 ¢ -1, dependiendo del signo del elemento del
término independiente. A continuacidn, se obliga a que la base contenga todas las
columnas de H(x;). De esta forma se puede conseguir un conjunto de medidas
observables sin que las variables u(i), v(i) se encuentren en la base resultante.

En el caso de la estimacidon de estado, el conjunto de medidas observables obtenido
para una configuracion de medidas particular se puede utilizar para inicializar el
estimador de minimos valores absolutos siempre que no varie la configuracion del
sistema.

Los pasos a seguir para resolver dicho problema de programacion lineal utilizando el
método Simplex son los siguientes:



Elegir una base inicial que determina un conjunto minimo de medidas que
hacen completamente observable el sistema. Realizar la factorizacidn triangular
de la base elegida.

Encontrar la solucién bdsica, la cual puede ser no resoluble debido a algun
Ax(i) negativo. Si es asi, cdmbiese el signo de la correspondiente comuna de
H(xg).

Determinar el costo relativo de las variables no bdasicas. Si todos son negativos,
parar; se ha encontrado la solucién éptima. En caso contrario, elegir la variable
con mayor costo relativo negativo para introducirla en la préxima base.
Determinar el término pivote (variable que abandonard la base). No permitir
que las variables de estado Ax abandonen la base.

Intercambiar las columnas de las variables que se incorporan y salen de la
base. Ir al paso 2.

Si se aplica este método directamente al problema de programacién lineal

planteado en la ecuacidn ( 123 ) se produce un cddigo de programacion ineficiente.

3.10. Minima Mediana de Cuadrados

El método de estimacidon de estado de minima mediana de cuadrados esta

desarrollado para modelos no lineales y utiliza matrices dispersas de manera que el

tiempo empleado en el procesamiento numérico sea lo mas reducido posible.

Siendo M el niumero de nudos de la red y n=2N-1, en el caso unidimiensional y de

regresion simple (n=1 6 2), el estimador no minimiza la suma, sino la mediana de los

cuadrados de los residuos. En el caso de regresién multiple la funcidén objetivo que se

minimiza es
J(x) = 1) (124)
siendo
m n+1
k:[7]+[ . ] (125)

Y rﬁ,(k)es el k — ésimo residuo cuadrado ponderado, donde el residuo ponderado es:

T

Tw = (126)

0;



r=z—2 (127)

es el residuo de las medidas, con Z la medida estimada.

En primer lugar se elevan al cuadrado los residuos ponderados y a continuacién se
ordenan de menor a mayor, siendo el k — ésimo el mayor de ellos.

En este método se emplea un procedimiento combinatorial repetidamente para
seleccionar muestras observables del sistema de tamafio n. Para cada muestra, el
sistema no lineal se resuelve mediante el método de Newton-Raphson, halldndose a
continuacion los residuos ponderados, elevdndolos al cuadrado y ordendndolos de
menor a mayor. El estimado de minima median de cuadrados se obtiene minimizando
la funcion objetivo entre las muestras seleccionadas.

En principio, la busqueda combinatorial incluiria (n) muestras, lo que lleva a tiempos

computacionales elevados, incluso en el caso de pequefios sistemas. Sin embargo, se
pueden considerar solamente un cierto nimero i de selecciones aleatorias de manera
que la probabilidad P de que al menos una muestra no esté contaminada con errores
no gaussianos sea préxima a 1. (normalmente 0.95).

Para hallar la expresiéon de P en términos de i, se considera que € es la fraccion de
errores no gussianos entre las m observaciones. Si m es grande, entonces € es la
probabilidad de que exista un error no gaussiano. Por lo tanto, la probabilidad de
seleccionar n datos buenos es (1 — €)™ y la probabilidad de seleccionar i muestras
contaminadas de tamafio n es(1 — (1 — e)™)*.

Entonces,

P=1-(1-(1—-e)™* (128)

y para P, n y € dados se puede hallar el minimo nimero de muestras i que hay que
considerar. En la préctica, es deseable no tener Unicamente un buen conjunto de
muestras, sino varios, por lo que se toman 2 X i.

3.11. Conclusiones

A pesar de la amplia gama de métodos de resolucién numérica que se han presentado
en los apartados anteriores, el método de minimos cuadrados ponderados es el mas
empleado en los modelos de estimacién de redes de distribucion, debido a las
propiedades estadisticas que posee y la facilidad de su implementacidon. Ademas del
método de WLS, también es comun ver en los textos de estimacion de estado en redes



de distribucién, el método de las ecuaciones normales con restricciones de igualdad.
No obstante, se estan recabando métodos novedosos, estudios de algoritmos que den
lugar a una estimacién mas dptima en todos los aspectos.

En el Capitulo 4 se puede observar la aplicacion de esos métodos en varios modelos de
estimacion de estado propuestos para redes de distribucién.
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4. Evolucion de los estimadores de estado en redes de
distribucion

En este capitulo se ha realizado un analisis cronolégico en profundidad de los
estimadores de estado para redes de distribucién mas destacados de las ultimas dos
décadas. Ademas, se han expuesto las formulaciones que han sido consideradas mas
importantes desde los noventa hasta la actualidad, haciendo especial mencion a sus
autores, mostrando las caracteristicas, ventajas e inconvenientes de sus modelos.

El objetivo de este estudio es alcanzar una visidn global de las necesidades de los
modelos existentes persiguiendo nuevas ideas que mejoren la estimacién de estado en
redes de distribucidn.

4.1. Estimador de estado con restricciones de igualdad

4.1.1. Introduccion

Ante la existencia de tres tipos de medidas (telemedidas, pseudomedidas y medidas
virtuales), Whei-Min Lin y Jen-Hao Teng, autores de esta metodologia, en el afio 1996
proponen un estimador de estado desacoplado rapido con medidas virtuales como
restricciones de igualdad para sistemas de distribucién trifasicos [3]. Para el
tratamiento de las inyecciones nulas, se emplean aqui los multiplicadores de Lagrange.
Ademas, en su articulo proponen utilizar medidas de intensidad equivalentes y que la
formulacidn sea en cartesianas. El método emplea una matriz de Ganancia simétrica y
constante que puede descomponerse en dos submatrices de Ganancia idénticas. De su
formulacidn destaca que la actualizaciéon y factorizacidon de la matriz de Ganancia solo
se hace una vez.

De este modo, los autores presentan un método eficiente, seguro y robusto
resolviendo sistemas de distribucidn trifasicos desequilibrados.

Una medida de inyeccién nula es un claro ejemplo de medida virtual sin error en su
informacién. Estas inyecciones se encuentran en los nudos de interconexién de una
red donde la potencia inyectada es cero, y se puede utilizar como una medida segura
gue no necesita medirse y que esta siempre disponible.

Ademas, los autores de esta metodologia mencionan en su articulo las diversas formas
gue hay de tratar medidas de inyeccion nulas, siendo éstas:

1. Por eliminacién directa de las variables utilizando las igualdades
2. Por los pesos asignados a cada medida
3. Por el método de los multiplicadores de Lagrange



Segln Lin y Teng el primer método puede afectar a la dispersién del sistema. El
segundo método, de facil implementacién y que asigna pesos altos a las medidas
virtuales y bajos a las pseudomedidas se descarta, ya que esa asignacién de los pesos
puede llevar al mal condicionamiento del modelo.

El dltimo método es el que resulta de interés para estos autores, por ser el mas
novedoso hasta el momento y estar alcanzando gran importancia en los sistemas de
distribucion.

A continuacion se va a describir la metodologia que propusieron estos investigadores,
las variables de estado que emplean en su formulacién, el modelo y algunos detalles
de su algoritmo [3].

4.1.2. Variables de Estado

Como variables de estado, Lin y Teng escogen las tensiones de los nudos, siendo éstas
V =V<0 ensuformapolar,yV = e + jf en su forma cartesiana.

4.1.3. Formulacion general: Ecuaciones normales con restricciones de
igualdad

Dada la siguiente ecuacién

z=h(x)+v (129)

donde

z: vector de medidas

x: vector de estado

h: vector de funciones de las medidas
v: vector de ruido de las medidas.

Asumiendo que el vector de ruido de las medidas se obtiene a partir de una
distribucién gaussiana. Si R son los pesos asociados a cada medida, R;; = g/ es la

2

varianza de la medida y o; “ es el peso asociado a la misma. De esta manera, las

restricciones de igualdad asociadas a las inyecciones nulas se pueden expresar como:

c(x) =0. (130)

Asi, la funcion objetivo queda



I =

J(x) = [z —h()]"R [z - h(x)] = ZZ —h (x)] /o} (131)

sujeto a la Ecuacidn (130).

Los multiplicadores de Lagrange se emplean como forma de resolver el problema de
optimizacién equivalente

1
L(x,2) = [z —h(@)]"R Yz — h(x)] + ATc(x)

(132)
donde A es el vector de los multiplicadores de Lagrange.
Las derivadas parciales de (132 ) con respecto a Ay x quedan
oL _ —HTR[z—h(x)]+Cx)TA=0
ox (133)
dL
g1 @ =0 (134)

siendo H = ah/(')x yC = ac/(')x las matrices Jacobianas. Las Ecuaciones (133 )y ( 134)

pueden resolverse iterativamente mediante el método de Newton. En cada iteracion
se resuelve:

[HT R H CT”AX]=[HT R™? Az]

C Ac (135)

donde Az = z — h(x), Ac = —c(x).

4.1.4. Modelo de linea empleado

Los autores de esta metodologia emplean la llustracion 7 como modelo de linea para el
estudio que llevan a cabo. Las constantes de la linea podrian obtenerse por el método
de Carson y Lewis segun se argumenta en [3]. La llustracién 8 muestra un circuito
equivalente de la Ilustracién 7.



llustracidn 7. Seccidn de linea trifasica

llustracién 8. Circuito equivalente de seccidn de linea trifasica

El modelo de linea de la llustracion 8 puede escribirse como

I, Vg — Uyl
I

Ve — Vgt
donde Yim = gkm T Jbrm €s la admitancia de linea del nudo k al m.

Yaa Yab Yac
Yba Ybb Vbc
Yea Yeb Yee

(136)

4.1.5. Formulacion del algoritmo

Para una pareja de medidas de inyeccién de potencia en el nudo k, los términos del
Jacobiano con respecto a las variables de estado quedan

(0P 0P¢]  [0Px 0Py
36, ov.| |3e, a7,
0Qx 0Qk|’ |0Qx 0Qk (137)
96, ov.| lae, a7,

segun estén las variables en polares o cartesianas.



Como se ha comentado en un principio, Lin y Teng apuestan por utilizar medidas
equivalentes de intensidad. Un algoritmo de estimacién de estado basado en
intensidades convierte las medidas a medidas de intensidad equivalentes en cada
iteracion. A continuacion se muestra la estructura del Jacobiano en este caso:

[0lx Olk]
9en Ofn|
lar. ol | (138)
[3e,, a7,

Siendo 7 = I" + jI' la inyeccién de intensidad en el nudo k expresada en cartesianas.

A partir de la llustracion 7, y teniendo en cuenta las medidas equivalentes de intensidad
aplicando la ecuacidn anterior, los autores muestran una matriz Jacobiana H(x) como

sigue:
911 912 913 —byy —by;  —biz]rleq] _All:
921 922 923 —by; —byy, —bys||Aey AIzr
g31 g32 g33 _b31 _b32 —b33 Ae3 A13
byy biz b3 911 Y912 913 Afy ALy (139)
b,y by, bys 921 Y22 Y23 Af, AL
Lb3y b3y bs3 931 Y32 Gsz IlLAf3] wa

Las lineas bifasicas y monofasicas pueden procesarse de manera similar pero con una

estructura matricial de 4 X 4 y 2 X 2 respectivamente.

De manera general, H(x) se puede expresar como:

Gl

-l

(140)

Si las medidas son flujos de potencia, las intensidades equivalentes a estas medidas

guedan [3]:

jmea—eqv

km

_ l(P + jQ)L”rfl“l* _ Re(l

Vi

mea—eqv
km

) +jim(I

mea—eqv
km

(141)



donde V}, es la tension del nudo k. Los flujos de intensidad calculados son dados por:

cal Z Ykm( cal Vcal) Re(lcal) +Jlm(lcal ( 142)

La intensidad residual Az = z — h(x) = Al puede expresarse como

AZ" = Re(I;;**"") — Re(I{&) = AI”

AZ' = Im(Lge ") — Im(In) = AIY (143)

Las medidas de inyeccion de potencia en los nudos, de magnitud de tensién y de
magnitud de intensidad, también pueden convertirse a medidas equivalentes de
intensidad [3].

Lin y Teng poponen que:

H'R™'H = [ ] (144)
P
y
RHSP
T 1 — T
HYR™ Az = H R™ [ ] [RHSQ (145)
donde
donde

RHSP = GTR,*Az" + B'R, Az
RHSQ = —BTR,*Az" + G'R, Az’

G, =G"R,'G + B'R,"'B

4.1.6. Tratamiento de las medidas de inyeccion nulas

En este apartado, los autores explican una de las bases de su método. Como se ha
comentado en la Introduccién del método, estas medidas seran introducidas como
restricciones de igualdad del problema de optimizacién de manera que a partir de la
Ecuacion (139 ) se puede extraer



_ 46 —Zs
€D = |z, ZG] (146)

donde
Z contiene las entradas de g;;
Zg contiene las entradas de b;;.

Sustituyendo las ecuaciones (144 ), (145 )y ( 146 ) en ( 135 ) y reordenando las filas se
obtiene (147 ):

[Gr Ze O  ZE|[Ae] [RHSP
| Zc 0 —ZB 0| —I"
- (147)
lo —Zp P Zg J Af( |RHSP
Zp Zg 0 ILA —I

4.1.7. Desacoplado rapido

Los autores del modelo ofrecen un desacoplado rdpido para aquellos modelos de
distribucién en los que se cumple que g > b.

De este modo, descomponen la Ecuacién (147 ) en dos:

5 - reofi] -
Y
P MRl (109)
donde
F(x)=gz ZOG. (150)

Asi, el algoritmo de estimacion de desacoplado rapido con restricciones de igualdad se
puede resumir en los siguientes pasos:

1) Datos de entrada.
2) Obtener la forma matricial de G, a partir de (144 )y ( 145).

3) Obtener C(x) a partir de ( 146 ) para medidas de inyeccion nulas.



4) Obtener la submatriz de ganancia F(x).

5) Factorizar F(x).

6) Obtener las medidas equivalentes de intensidad.
7) Resolver el sistema y actualizar las variables.

8) SiAe>c¢irab.

9) En caso contrario, parar.

4.2. Estimador de estado basado en intensidades de rama (I)

4.2.1. Introduccion

Este método desarrollado por Baran y Kelly en 1995 [4], estd basado en el método de
WLS empleando como variables de estado las corrientes de las ramas. El modelo
puede aplicarse a redes radiales y débilmente malladas (con pocos lazos creados por
interruptores de la red). Ademas, sus autores defienden que el método es
computacionalmente mas eficiente y menos susceptible a los pardmetros de la linea
que el convencional basado en tensiones de los nudos de la red de estudio. Esta
mejora viene principalmente del hecho de que la formulacién empleada desacopla el
problema del estimador de estado en tres subproblemas, cada uno para una fase.

Estos investigadores se plantearon como un reto el nuevo modelo, ya que entre sus
desafios estaban la incorporacion de cargas desequilibradas propias de las redes de
distribucién, la escasez de medidas en tiempo real y el hecho de que las medidas
fueran las amplitudes de la intensidad por las ramas, las cuales no se incluian
normalmente en el método convencional.

4.2.2. Formulacion genérica del problema de estimacion de estado

Tanto este método como el convencional estan basados en el método de WLS.

Este método resuelve el siguiente problema de minimos cuadrados para obtener una
estimacion del punto de operacion del sistema definido por el estado del sistema x:

min, J(x) = z w;(z; — hi(x))? = [z = h()]" W[z — h(x)] (151)

Donde w;son los pesos de las medidas y h;(x) es el vector de las funciones de medidas
asociadas a las medidas z;.



Para la solucion de este problema, el método iterativo convencional estd adaptado
para resolver las ecuaciones normales de cada iteracién para computar x¥*1 = x¥ +
Ax, y asi quedaria

[G(x®)]Axk = HT (x®*)W [z — h(x*)] (152)

donde

G(x) =HT(x)WH(x) = HTWH (153)

es la matriz de gananciay H es el Jacobiano de la funcién de medidas h(x).

4.2.3. Modelo de linea empleado

En general, las lineas principales de una red de distribucidn son trifasicas, sin embargo,
pueden existir lineas bifasicas o0 monofasicas. Las cargas pueden ser trifasicas, bifasicas
o monofasicas (como es el caso de las cargas de uso residencial). Ademas, es deseable
emplear un modelo trifdsico también recomendado para el analisis de flujo de
potencia de las lineas.

Un modelo trifasico tiene en cuenta el acoplamiento magnético entre las fases de las
lineas, y si se toma una seccion se podria ver:

Vea Vs zZ11 Z1z Z13]|[Ja
Via| = |Vs2| — 911221 222 Z23| |12 (154)
Vi3 Vi3 Z31 Zz2 Z33l1|J;3

donde Z; = g,Z es la matriz de impedancia, g; es la longitud de la lineay [ =1, ..., b,
representa el segmento de la linea de estudio. Tener en cuenta que la ecuacién
anterior esta redactada en funcidn del segmento de linea considerado que se muestra
a continuacion:
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llustracion 9. Modelo de linea

4.2.4. Método de estimacion basado en la tension de los nudos

Baran y Kelley hacen un breve repaso del método convencional de estimacion [4].

Los métodos convencionales de estimacidn toman como variables de estado las
tensiones de los nudos, es decir, la amplitud y la fase de la tensién de cada nudo de la
red de estudio. Estos métodos han sido extendidos para analisis trifdsicos, sin
embargo, el acoplamiento entre las fases aumenta la dimensidn del modelo vy
disminuye la dispersién de su matriz de ganancia G, y la complejidad del método es
comparada con el de las redes de transporte que emplea un modelo monofasico.

Sin embargo, el método propuesto tiene la ventaja de que se puede encargar de lineas
con diferentes topologias (radial y mallada), aunque en la practica las lineas son
predominantemente radiales, excepto algunos casos en los que una red se convierta
en mallada por el cierre de alguno de sus interruptores.

4.2.5. Variables de estado

En los siguientes puntos de este modelo se va a demostrar que escoger intensidades
de ramas como variables de estado simplifica las ecuaciones de las medidas h(x) e
incluso reduce la complejidad computacional del problema del estimador de estado,
especialmente para redes radiales.

Para introducir el método, primero se considera una red radial y se escogen las
corrientes por las ramas tal que

71,(,0 = Il +j1xl,<p (155)

donde @ representa las tres fases de la red de estudio.

Como variables de estado se tiene



Xp = [T1pr 0 Inpo] = [T Ievgr - Irbpr Lerg)- (156)

Como se ha podido observar en la ecuacidn anterior, se han tomado como variables de
estado las intensidades por las ramas. Realizando un flujo de cargas las tensiones de
los nudos se pueden conocer a partir de estas intensidades.

Tomando la barra de la subestacion como nudo de referencia, el procedimiento de un
barrido hacia delante puede encontrar las tensiones de los nudos comenzando en la
subestacion y moviéndose hacia abajo en la linea, pasando por las ramas vy
actualizando las tensiones de los nudos. Ademas, las intensidades de las cargas se
pueden calcular mediante la Ley de Kirchhoff de las intensidades para cada fase de
cada nudo. Por ejemplo, para el nudo t de la Ilustracion 9 quedaria:

It = T = T141,0 (157)

4.2.6. Funciones de medidas h(x)

Para emplear las intensidades de las ramas como variables de estado en el estimador,
se deben determinar en primer lugar las funciones de las medidas h;(x) para cada
medida z;. Si todas las medidas fueran intensidades complejas de las ramas e
inyecciones de intensidad en los nudos, entonces las funciones de medidas serian
lineales como las Ecuaciones (155) y (157 ), e incluso el estimador podria ser simple.

Baran y Kelley explotan esta idea de linealidad del modelo de estimacion, de manera
gue proponen la conversién de todas las medidas existentes a medidas equivalentes
de intensidad. A continuacidn se explica este planteamiento para los casos en que se
tengan medidas de potencia o medidas de tensién:

i) Medidas de Potencia

Se suponen que pueden estar disponibles dos tipos de medidas de
potencia. Por un lado estarian las medidas de flujo de potencia reales y, por
otro, las pseudomedidas obtenidas a partir de datos histéricos.

Estas medidas de potencia se convierten a medidas equivalentes de
intensidad, que son calculadas en cada iteracidn empleando las
estimaciones de las tensiones disponibles. Por ejemplo, la medida
equivalente de intensidad para el flujo de potencia (P/™, Q™) en el extremo
emisor del segmento de linea [ en la Ilustracién 9 es:

P+ jor"

IO + IR0 & (=
S

)* (158)



i)

J

Donde V% es el valor de la tensién disponible del nudo en la k-ésima
iteracion del proceso de resolucion. Tener en cuenta que por simplificacion
en la notacidn, el subindice ¢ para cada fase ha sido eliminado.

La funcion de medidas para la medida de intensidad equivalente (I}, I}) es

una funcidn lineal de la siguiente forma:

hy (Ir) +jhxl(1x) =L+ jly. (159)

De manera similar, las pseudomedidas de la carga son convertidas a
medidas equivalentes de intensidad de la carga.

Empleando este procedimiento de las intensidades equivalentes, se puede
alcanzar una aproximacién en la funcién objetivo. Por ejemplo, el término
correcto en la funcidn objetivo correspondiente a la medida de potencia
(P™, Q") seria

]l = Wllvslz{(llrll(]/;) - hrl(lr))z + (I;vrcrll(Vs) - hxl(lx))z}' ( 160)

A continuacién, se expone la misma idea pero aproximando a utilizar la
tension disponible V¥en lugar de la tensién actual V; como

£ wi[VEPUIR V) = R (1)) + U5 (V) = hyq (1))} (161)
Ademas, en su propuesta plantea que |V;|? es aproximadamente 1.0 pu.

Medidas de Intensidad
La funcién de medida dada para una medida de intensidad I{_’}p guedaria

ha(lp) = [IZ, + 12, (162)

refiriéndose el subindice c a la intensidad (current en inglés).

Medidas de Tensién

Para este caso se considera que las medidas de tensién (si las hay) seran
ignoradas en este método, excepto la medida de la tensién de la
subestacion que serd empleada como nudo de referencia. Esto se basa en
gue las medidas de tension no tienen un efecto significativo en los
resultados del estimador provistos para que el sistema sea observable. La
propuesta aqui es emplear las tensiones como una comprobacién de la



consistencia del modelo de las lineas y las medidas mediante Ia
comparacion de los resultados del estimador con las medidas de tension.

4.2.7. Método de estimacion de estado basado en la Intensidad de rama

Es en este punto cuando, empleando medidas de intensidad, reales y/o equivalentes,
el problema de estimacion propuesto en la Ecuacién ( 151 ) ha de ser resuelto para
estimar todas las intensidades de ramas.

La funcién objetivo que se ha planteado en la Ecuacién ( 151 ) es separable en fases,
entonces puede separarse en tres subproblemas, uno por cada fase ¢ =1,2,3,
aunque a continuacion solo se mostrara de manera genérica.

Ademas, en el planteamiento de la funcién objetivo, se plantea por un lado la parte
asociada a la potencia, y por otro lado la de la intensidad, de manera que la estimacién
de estado de la intensidad para cada fase queda:

ms

ming J(1) = Y wi{(BF = hyi(1)” + U3 = b (1))

=1

me (163)
+ > wi(I" = he (1)
2

Para determinar la solucion de este problema, se considera que las funciones de las
medidas del primer sumando son lineales, por ejemplo:

h,.(I,.) = Al, hy (L) = Al (164)

donde 4 es una matriz constante con valores no nulos de 1 6 -1.

Si se tuviera un caso especial en el que solamente existieran medidas de potencia, se
tendria:

a) o Turm
G- =0 > G=AwE
(165)
(I
I _y G = ATWIm
al,

donde G = ATWA es la matriz de ganancia constante.



Las ecuaciones normales ( 165 ) para este caso estan desacopladas en una fase ademas
de en las partes real e imaginaria y sus soluciones producen el estado estimado

gk = [[¥ [¥] para la fase ¢. Ademds, esta solucién es aproximada desde la
simplificacion que se ha expuesto de la funcidon objetivo ( 161 ). Para obtener la
solucién exacta, se deberia emplear la funcién objetivo ( 160 ) con la tensidn V; escrita
como una funcién de las corrientes de las ramas. Entonces la Ecuacién ( 165 ) podria
incluir los términos parciales extra:

oL (V)

mal
ale (Vs)

o0l (166)
a|Vs/?

ol

Sin embargo, estos términos son mucho mas pequeiios que los incluidos en la Ecuacién
(165), proponiendo Baran y Kelley lo que sigue:

Ohy, _ Ohw _

= = 167
ol,;, 0ly ( )

Las medidas de amplitud de intensidad introducen términos de acoplamiento entre las
partes real e imaginaria de las ecuaciones normales ( 165 ), y las funciones de medidas
de intensidad no son lineales como se indica en ( 162 ). Por ejemplo, la medida de
intensidad Il’,’}p introduce los siguientes elementos no nulos en el Jacobiano de las
medidas H

oh? oh"?
e cos®;, —ald'(p

= send, (168)
0l 4

xLo

donde ®; , = tan‘l(lxl,(p/lﬂj(p) es el dngulo de fase de la intensidad de rama.

La contribucidn de esta medida a la matriz de ganancia G es

l b+1
l COSZ¢L<p COS¢I,(psen¢l,(p

= 169
b+1 Seng, ,Cosd, , Senzg‘qu) ( )

Gy



Esto hace que las ecuaciones normales sean no lineales y acopladas, de manera que la
parte real e imaginaria deban resolverse juntas empleando la Ecuacidén ( 152 ).

Sin embargo, los autores del modelo afirman que el desacoplamiento de las fases aln
se mantiene e incluso la matriz de ganancia es mucho mas pequena y dispersa que en
caso basado en las tensiones de los nudos.

Para la solucion de las ecuaciones normales es necesario un buen estimador de
angulos de fase para las intensidades de rama en la construccidon de la matriz de
ganancia G. Para conseguir esto, las medidas de intensidad se excluyen en la primera
iteracion (la que corresponde al perfil plano de tensidn con @, =0 ) [4] y se
introducen en las sucesivas iteraciones. La matriz de ganancia es reconstruida en las
primeras iteraciones para garantizar la convergencia (en la versiéon planteada se
reconstruye en las tres primeras iteraciones segun se comenta en [4]).

La intensidad del problema de estimacién de estado ( 163 ) se resuelve junto con la
actualizacion de la tensiéon procedente del barrido hacia delante para obtener la
solucion del estimador. Este proceso iterativo comprende los siguientes pasos en cada
iteracion k:

- Paso 1: Dados los nudos de tensidon V=1 se convierten las medidas de
potencia a medidas equivalentes de intensidad empleando ( 158 ).

- Paso 2: Se emplean las medidas de intensidad para obtener un estimado de las
intensidades de las ramas £ = [I¥ [¥] resolviendo el problema de estimacién
de intensidad ( 163 ) para cada fase.

- Paso 3: Dadas las intensidades de las ramas, se actualizan las tensiones de los
nudos VX mediante el procedimiento de barrido hacia delante.

- Paso 4: Chequeo para la convergencia. Si la diferencia entre la intensidad de
rama obtenida en dos iteraciones sucesivas es menor que la tolerancia de
convergencia, se termina el proceso de estimacion, en otro caso vuelve al paso
1.

Este modelado es computacionalmente eficiente a partir del desacoplado del
problema en una fase. Ademas, desde que la matriz de ganancia G es independiente
de los parametros de las impedancias de las lineas, el método elimina los problemas
asociados con los parametros de las lineas en métodos basados en las tensiones de los
nudos (el convencional), asi como el mal condicionamiento de la matriz de ganancia.

4.2.8. Estimacion de estado de redes débilmente malladas

La presencia de mallas en la red no afecta a las funciones de las medidas descritas
anteriormente para el caso radial. Sin embargo, cuando en el sistema hay mallas, se
debe afiadir la ecuacioén de las tensiones de las Leyes de Kirchhoff [4], quedando



2512111 =0 (170)

ieT

donde §,e{1, —1} dependiendo de la direccidn de la intensidad de la rama respecto a
la direccion de referencia tomada, y T es el conjunto de ramas que contiene la red de
estudio.

El método que propone estos autores afiade la Ecuacion ( 168 ) como una restriccidon
de igualdad a la que estd sujeta la funcién objetivo ( 163 ).

Los resultados que se obtienen de esta metodologia [4] indican que este
planteamiento es mas eficiente que el convencional para las redes de distribucidn, ya
que es mas rapido y requiere menos uso de memoria.

4.3. Estimador de estado basado en intensidades de rama (II)

4.3.1. Introduccion

A partir de la propuesta de un estimador de estado para redes de distribucion
realizada en el afio 1995 por Baran y Kelley basada en las intensidades de rama, Lin,
Teng y Chen, en el afio 2001 [5] desarrollan la misma idea y van algo mas lejos,
buscando una mayor eficiencia del algoritmo de sus predecesores en esta idea.

Segun Lin, Teng y Chen, el algoritmo propuesto por Baran y Kelley proporciona una
matriz de Ganancia complicada para el proceso de resolucién del modelo. De este
modo, buscando una solucién al problema comentado, desarrollan un nuevo algoritmo
con una matriz de Ganancia constante y forma desacoplada.

Este método resulta eficiente, robusto y requiere poca memoria de almacenamiento.

4.3.2. Modelo de estimacion de estado basada en intensidades de rama

En este punto se va a hacer un breve resumen de los fundamentos que sigue el
estimador basado en las intensidades de rama.

A) Medidas de intensidad equivalentes

Es la base de este modelo y la aproximacion de los minimos cuadrados ponderados. La
funcién objetivo puede aproximarse a



J = w{(Re(I™*4(V;)) — Re(h(B", BY)))?
4—(Ln(I"wa(Lg))——Inl(h(Br,Bi)))Z} (171)

donde

By B': componentes real e imaginario respectivamente de la intensidad de rama
W: pesos

I"™€%: medida de intensidad equivalente

V;: tension del nudo

h: relacién funcional entre B y V.

B) Algoritmo WLS

B.1) las medidas de potencia incluyen inyecciones, flujos y pseudomedidas, quedando
la intensidad equivalente como:

jmea-eqv _ I—(P +{/ Q)meal =" 41
k

(172)
La matriz Jacobiana queda
[61r (')Ir]
4 |9B" 9B
art oIt (173)
dB" OB:

La ecuacion iterativa de Gauss-Newton para resolver el algoritmo de minimos

cuadrados ponderados es dada por:

tp-1 — ytp-1
H*R™"HAB = H'R™*Al (174)

donde

— Jymea—eqv __ jcal _ r SATL
Al =1 1 AI" + jAI (175)



— r . i
AB = AB" + jAB (176)

son los residuos de las medidas de intensidad equivalentes y los flujos de intensidad de
las ramas respectivamente. La matriz de pesos es W = R™!. Las ecuaciones normales
pueden desacoplarse en las fases simples ademas de en sus partes real e imaginaria. La
matriz de Ganancia constante H tiene valores +1 y -1 como elementos distintos de
cero.

B.2) las medidas de intensidad pueden escribirse como

cm r 2 i 2
him(By) = \/(Ikm,gb) + (Ikm.qb) (177)

donde ¢ es el indice de la fase. Y la contribucion a la matriz de Ganancia es

cos’¢p  cosfsend

G.. =
M lcosfsend  sen?@ (178)

donde 6 =tan"1(1,‘;m,¢/l,:m’¢). Tener en cuenta que la linealidad se pierde al

introducir la Ecuacion ( 178).
Ademas,

a) Para un sistema con medidas de magnitud de intensidad la matriz de Ganancia
no es constante, luego se necesita actualizar y factorizar en cada iteracién;

b) Las partes real e imaginaria tienen que emplearse juntas (por parejas) para
resolver la Ecuacién (178 );

c) Pararedes débilmente malladas, el modelo de estimacidn necesita resolver una
matriz de Ganancia completamente acoplada como

[Gaa G/a]
| Gpp GL,
GCC GZC ( 179 )
Gza sz Gzc 0



C)

donde Ggq, Gpp, Goc Son subganancias de las tres fases. G,q4, Gzp, G, SON
introducidas por el uso de los multiplicadores de Lagrange para redes malladas.
Las ecuaciones normales llegan a ser muy complicadas para resolver las mallas
de lared.

Tensidn en la i-ésima iteracion

Después de que sean resueltas las intensidades de rama, se puede emplear un

procedimiento de barrido hacia delante para determinar las tensiones de los nudos del

circuito.

donde

(180)

Vyec: tension del nudo receptor

Vsen: tension del nudo emisor

Z:impedancia de linea

4.3.3.

Mejora del algoritmo de estimacion

Analizando la metodologia comentada sobre la estimacidn basada en intensidades de

rama [5], se observan una serie de problemas que se resumen en los puntos

siguientes:

De la Ecuacidn ( 178 ) se muestra un modelo complicado de senos y cosenos. La
estructura constante de +/- 1 de la Ecuacidn (173 ) podria destruirse. Ademas la
conversion del seno y del coseno consume mucha capacidad de computacién.
A pesar de la insensibilidad de la linea, la matriz de Ganancia es dependiente
del estado y no constante. Los dangulos de fase necesitan actualizarse en cada
iteracion, y por otro lado el nimero de las iteraciones podria aumentar si se
escoge el uso de una matriz de Ganancia constante aproximada.

La propuesta de excluir las medidas de magnitud de intensidad en la primera o
sucesivas iteraciones, parece no ser una buena eleccién debido a que puede
afectar a la observabilidad del problema de estimacién. El problema esta en
que incluir medidas de intensidad puede causar inestabilidad numérica a la
hora de resolver la estimacién de estado.



La matriz Jacobiana mostrada anteriormente, tiene una estructura muy lineal
por contener términos +/-1 solamente. La observacion de los circuitos trifasicos
muestra que la matriz Jacobiana es una estructura de 6 bloques con 2 bloques
por fase (correspondientes a su parte real e imaginaria). Asi la estructura podia
ser desacoplada en fases, ademdas de en sus partes real e imaginaria. Sin
embargo, la estructura super lineal que se ha mencionado, podria verse
arriesgada al introducirse términos correspondientes a medidas de magnitud
de intensidad.

Entonces a partir de lo comentado, los autores de este modelo establecen que:

1)

2)

Para redes radiales, las magnitudes de intensidad producen términos de
acoplamiento mutuo entre las partes real e imaginaria. La estimacidn de estado
basada en las intensidades de rama no serd desacoplada en las partes real e
imaginaria, pero si en sus fases.

Para redes débilmente malladas, los términos de acoplamiento entre fases se
producen por las mallas de la estructura. La matriz de Ganancia en este caso
llega a ser una matriz acoplada completamente, como se muestra en la
Ecuacion (179).

Debido a la escasez de informacidn de la fase, las magnitudes de intensidad podrian

procesarse mediante la multiplicacién de la magnitud con el ratio del fasor en su valor

absoluto. Esto es

_ I iy
e = () = o+t (181)
|Ikm
A) Términos del Jacobiano
Teniendo
i _ Olim _ )
0Bl  OBL, (182)
guedando la matriz Jacobiana como
1 o
H=y (183)



B) Inicializacién

Para la inicializacién de su modelo propuesto ellos emplean

V=140 (184)
§=P+jQ (185)
§=7" (186)
ang(§) = —ang(J) (187)

suponiendo que los dngulos de la tensién son cero,

ang(J) = —ang(S) (188)

Los autores de este modelo plantean diversas vias y las llevan a cabo, para mejorar el
modelo de estimacién de Baran y Kelley, de manera que el modelo propuesto
contendria lo siguiente [5]:

1) Desarrollo de una matriz Jacobiana constante que sea insensible a las lineas e
independiente del estado. La factorizacidén LU deberia llevarse a cabo una sola
vez.

2) Desarrollo de un desacoplado que se mantenga tanto en redes radiales como
malladas. Ademas, desarrollan un desacoplado de fases y de las partes real e
imaginaria.

3) El fundamento original de la estimacién de estado basada en las intensidades
de rama debe mantenerse, obteniendo un estimador robusto y con menos
necesidad de almacenamiento en la computacion.

4) El tratamiento de las intensidades hace que se obtenga un Jacobiano mas
constante.

5) Este modelo mejora los resultados en redes malladas.

4.4. Estimador de estado basado en intensidades de rama (III).
Influencia de la localizacion de las medidas

4.4.1. Introduccion

Wang y Schulz definen en 2004 [6] un estimador de estado para sistemas de
distribucién trifasicos basado en las intensidades que circulan por las ramas,
empleando como método de resolucion los minimos cuadrados ponderados.



El estimador que aqui se va explicar propone como variables de estado las amplitudes
y las fases de las corrientes de las ramas. Ademas, se emplean pseudomedidas con
motivo de que el numero de medidas en tiempo real pueda ser insuficiente y exista la
posibilidad de que el estimador se vea limitado a la hora de la convergencia de su
modelo matematico.

Ademds de esto, los autores analizan la importancia del emplazamiento de los
aparatos de medida.

También abordan la importancia de los sistemas de lectura de medidas automaticos,
conocidos como AMR en inglés (Automated Meter Reading), ya que ha aumentado su
uso considerablemente en las ultimas décadas. Que estos sistemas estén bien
localizados en la red puede favorecer el suministro de informacién de importancia
relacionada con el corte y la reposicién de las lineas, ademds de las propias medidas
del sistema.

4.4.2. Modelo de linea empleado

Wang y Schulz emplean como modelo de linea un circuito equivalente en 1 como se
muestra en la llustracién 10 [6]. La capacidad shunt de la linea se divide en dos partes
iguales, una colocada en la parte del emisor y otra en la del receptor de la linea.

By
b » Z b
km
jk m jk mam jk T

llustracion 10. Circuito equivalente de una fase de un fragmento de linea

A continuacidn se van a definir las magnitudes que serdan empleadas para explicar esta
metodologia:

x: Sistema de variables de estado

k, m, s, t: Nudos del sistema

p, q: Diferentes fases empleadas en el andlisis

P?: Potencia activa inyectada en el nudo k de la fase p

Q,f: Potencia reactiva inyectada en el nudo k de la fase p



PP : Flujo de potencia activa del nudo k al m en la fase p
Q,fm: Flujo de potencia reactiva del nudo k al m en la fase p
VP Tensién compleja en la fase p del nudo k, V' = VP 287

ﬂ,fm: Flujo de la intensidad compleja (intensidad compleja de rama) en la fase p del

p

po_ p
nudokalm, 7, = I, 40,

ZP1: Impedancia de rama entre las fases p y q del nudo k alm, 201 = Zp 1 26P%

(VF)*: Conjugado de la tensién compleja VP, (VP)* = =V 267

(ﬂ,fm)*: Conjugado de la intensidad compleja en la fase p del nudo k al m

4.4.3. Variables de Estado

Las variables de estado empleadas por estos autores en su algoritmo son las
magnitudes y los angulos de las fases de las intensidades que circulan por las ramas.

Cuando una linea es un poco mas larga, el efecto de las capacidades shunt provoca un
cambio en la corriente de la linea. Las corrientes del emisor son las que se consideran
variables de estado para este modelo (J,,, = I,,4a;,,). En el circuito equivalente
existen tres intensidades diferentes, la del emisor (nudo k), la del receptor (hudo m) y
la que va del nudo k al m.

4.4.4. Entradas de la matriz Jacobiana

En este algoritmo se incorporan las medidas mas utilizadas en los sistemas de
distribucién, como son la potencia activa y reactiva de las lineas, la magnitud de la
intensidad de rama, las inyecciones de potencia y la amplitud de la tensién de los
nudos del sistema.

Las entradas de la matriz Jacobiana H(x) son derivadas parciales de las funciones de
las medidas con respecto a las variables de estado utilizadas. Los autores de este
modelo de estimacion se centran en plantear las entradas de la matriz H(x) para
poder demostrar la linealidad del sistema.

Las medidas y las entradas de la matriz Jacobiana se definen a continuacion.

1) Medidas de potencia por las ramas
La potencia de la fase p del nudo k al nudo m se puede mostrar como:

Pkpm +jQI€m = vl?m(:]lfm)* = Vkpllfm[cos(6lf - alzc)) +jsen(6llc) - allc))] ( 189)



Asi, las correspondientes entradas a la matriz Jacobiana son:

1.1)  Cuando los nudos km = st y las fases p = g, o lo que es lo mismo, que
las medidas y las variables de estado estan en el mismo segmento de linea

resulta:
apP o
b = P eos(5] ) = 5 (150)
a[st Ikm
oP?
> k;" =VFI? sen(8) — ab,) = Qb (191)
ast
aQP b
Ql;m = VPsen(8? — a’,) = Qpﬂ (192)
(’)Ist Ikm
p
0Qm, — _yPP cos(6p —aP ) — _pP (193)
aa" k “km k km km

st

1.2) Por otro lado, cuando las medidas y las variables de estado no estan en
el mismo segmento de la linea, todas las entradas relacionadas a las las
medidas de potencia de rama son cero.

2) Medidas de la amplitud de la intensidad
La intensidad de la fase p del nudo k al nudo m puede ser expresada como:

Iy, (medidas) = I (194)

Asi que las entradas de la matriz Jacobiana son:

i, = {1 (cuando km = styp = q)

aIg 0 (en otro caso) (195)
oL,
=0 196
doab (196)

km



3) Medidas de inyeccion de potencia
A continuacion se muestra un diagrama ilustrativo de las medidas de inyeccidn
de potencia en un nudo k.
Considérese que la inyeccidon de potencias se encuentra en el nudo k, que hay
n nudos conectados al nudo k, que hay flujos de intensidad de los nudos
1,....,mal nudo k, y del nudo k a los nudos m + 1, ..., n como se muestra en la
siguiente llustracion:

P+jQ

llustracion 11. Diagrama ilustrativo sobre las medidas de inyeccion de potencia en un nudo k

De acuerdo a la llustracién 11 y la llustracién 10, la inyeccién de potencia en el
nudo k de la fase p puede expresarse como:

m n *
PY +jQr =W Zﬂi’;_r - Z Tei (197)
i=1 i=m+1

De este modo, las entradas de la matriz Jacobiana se pueden dividir en tres
categorias:

3.1) Cuando el segmento de la linea objeto de estudio esta conectado al
nudo donde se inyecta la potencia, y las variables de estado
relacionadas estdn aguas arriba de las medidas, existen dos condiciones:

i Las medidas y las variables de estado estan en la misma fase,
guedando:

op;

=T = Vi cos(8) — ab) (198)
ik



oP;

Py VPIE sen(87 — ab) (199)
Ak
a p
i; = Vsen(8F — ab) (200)
I,
d 14
af—;‘ = —WIY cos(8 — ajy) (201)
ik

ii. Las medidas y las variables de estado no estan en la misma fase: las
entradas a la matriz Jacobiana son cero.

3.2) Cuando el segmento de linea en estudio esta conectado al nudo al que
se inyecta potencia y las variables de estado relacionadas estdn aguas

abajo de las medidas, existen dos condiciones también:

i Las medidas y las variables de estado estan en la misma fase:

op?
— = —yPcos(6} — at) (202)
0l
9P _ —VPIEsen(8) — ab) (203)
aa?k k “ik k ik
bl p
ic;‘ = -V sen(6; — al) (204)
0l
Q%
ST = VPIPE cos(8F — ah) (205)

ik

ii. Las medidas y las variables de estado no estan en la misma fase: las
entradas de la matriz Jacobiana son nulas.
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3.3) Cuando la linea no esta conectada al nudo en el que se inyecta la
potencia, las entradas de la matriz Jacobiana también son nulas.

Medidas de amplitud de la tensién

Supdngase que la medida de la tension estd realizada en el nudo k, y hay n
ramas (1, ...,n) conectadas al nudo k(n + 1) desde un inicio que seria el nudo
0, y todas las corrientes de las ramas estdn fluyendo como se muestran en la
siguiente Figura:

llustracion 12. Diagrama de linea para ilustrar las magnitudes de tensién

Con la notacién utilizada se podria tener la siguiente ecuacion:

n+l C

P _ b q Pq
17n+1 - vo - Z Z 7(i—1),m Z(i—l),i (206)
i=1g=A

Las entradas correspondientes de la matriz Jacobiana se dividen en las
siguientes categorias:

4.1) Cuando el segmento de la linea de estudio estd en el camino del nudo
cuya amplitud de tensidén esta siendo medida, se pueden apreciar las
siguientes ecuaciones:

Wy _ —cosd?,, - ZP%  cos(al | ,0F% )
aliq—l,i n+1 i—1,0 i—-1,i7i—-1,i (207)
_ P . ,pq q Pq
sendy ., Z;y; Sen(“i—1,i‘9i—1,i)

ovP
—n+l _ P 4 pq q q
Py cos8y o -1 20 sen(al,  + 68 )

i—-1,i (208)

_ P .4 Pq q pq
senbp, i 1,2; 7 cos(ai—l,igi—l,i)



4.2) Cuando el segmento de la linea de estudio no estd en el camino del
nudo cuya amplitud de tensidon esta siendo medida, todas las entradas
relacionadas a la matriz Jacobiana son nulas.

Se puede observar que la mayoria de las entradas a la matriz Jacobiana
relacionadas entre las medidas y las variables de estado de diferentes fases son
nulas, excepto la medida de la amplitud de la tensién. En la teoria fueron
analizadas las ecuaciones ( 207 ) y ( 208 ), y se demostré que pueden ser
aproximadas a cero porque la impedancia entre las diferentes fases es muy
pequeiia, mucho mads pequeiia que la impedancia entre la misma fase [6]. Esto
es:

ovP

n+1

oIl

i—-1,0

~ 0 (Cuandop # q) (209)

ovP

n+1

q
da;_, ;

~ 0 (Cuandop =q) (210)

A partir de estas demostraciones, se pueden desacoplar las tres fases del
problema.

4.4.5. Método de estimacion

Este algoritmo esta implementado como se muestran en los siguientes pasos:

1)

2)

Inicializacién.

La inicializacién de la amplitud y el dngulo de fase de la intensidad tienen un
elevado impacto en el aspecto de la velocidad de convergencia del algoritmo de
estimacion. En esta implementacion, se realiza un barrido en dos pasos: (a) Se
emplea un barrido hacia atrds para obtener un valor inicial de la intensidad. En
este paso se obtiene el valor inicial de la tension de cada nudo en por unidad, y
utilizando la potencia inyectada en cada nudo, se determina la corriente de la
rama. (b) Se emplea un barrido hacia delante para obtener un valor inicial de la
tension. En este paso, utilizando el valor de la intensidad de las ramas calculado
en (a) y la tension del nudo de partida, calcula la tensién en cada nudo.

Célculo de las actualizaciones del estimador (intensidad de la rama) utilizando
la siguiente expresidn para las tres fases por separado:

Ax™ = [HT (x™)R1H(x™)]71 x AT (x™)R™[z — h(x™)] (211)



donde:

z: medidas

h(x): funcién de medidas

H (x): Matriz Jacobiana de la funcién de medidas h(x)
R: Matriz de covarianza de los errores de las medidas

3) Actualizacién de la intensidad de rama utilizando la expresion que se plantea a
continuacion y el barrido hacia delante para calcular la tension del nudo:

xHD = x (M) 4 Ax ™) (212)

4) Si Ax™ es mas pequefio que la tolerancia de convergencia (criterio de parada
de las iteraciones del estimador), entonces para. Por otro lado, si el nimero de
iteraciones es mas pequefio que el maximo numero de iteraciones del paso
previo, entonces se vuelve al paso 2), si no, no converge.

4.4.6. Influencia del emplazamiento de las medidas

En el modelo planteado, segun sus autores [6], se puede demostrar que los resultados
obtenidos en el estimador a partir de las medidas de potencia de rama son los
mejores, seguidos de los obtenidos con medidas de intensidad y de tensidn
respectivamente.

Ademas, en el mismo estudio se demuestra que los resultados son mejores cuando las
medidas de potencia e intensidad se localizan cerca de las fuentes de generacién y en
las lineas principales del sistema (lineas con muchos nudos aguas abajo), mientras que
con medidas de tension se obtienen mejores resultados cuanto mas lejos estén los
aparatos de medida de las fuentes.

4.5. Estimador de estado basado en intensidades de rama (IV).
Introduccion de PMUs

4.5.1. Introduccion

Este modelo de estimador del afio 2013 pertenece a los investigadores Pau, Attilio y
Sulis [7]. El estimador estd desarrollado para usar tanto medidas no sincronizadas
como sincronizadas obtenidas de las PMUs, y ademas, ser implementado en redes
trifasicas. El modelo de estado considerado se extiende a incluir la tensién del nudo
slack en el proceso de estimacién, ademas de las intensidades de las ramas, lo que



implicaria que el conocimiento de todo el perfil de tensiones puede ser
significativamente mejor.

Los autores tienen en cuenta la formulacion en coordenadas polares y cartesianas para
el modelo que proponen.

Los autores demuestran para distintas redes de distribucidn la eficacia del método
propuesto, una comparacién entre la exactitud y la eficiencia computacional obtenida
con coordenadas polares y rectangulares, y el impacto en la seguridad de la estimacién
de las medidas de los sincrofasores. Este ultimo analisis final se llevé a cabo ya que las
unidades de medicién fasorial (phasor measurement units, PMU) se habian
extendiendo en los sistemas de transporte, pero aun se estaban probando en sistemas
de distribucion.

En el escenario de la evolucion real, las técnicas tradicionales podrian ser insuficientes
para evaluar con precision el estado de la red debido a la amplia conexion de sistemas
que pueden influir en su comportamiento. Entre estos sistemas o factores, cabe
destacar, la Generacién Distribuida (GD en espafol, o Dispersed Generation DG en
inglés), los dispositivos de almacenamiento y las cargas flexibles.

La difusién de la DG podria crear dindmicas imprevistas que requieran estimaciones
obtenidas de la manera mas precisa posible y con un grado de actualizacion suficiente.
En este contexto, las PMUs son muy interesantes, ya que son capaces de medir con
precision los fasores de tension y corriente, sincronizando con el tiempo universal
coordinado (UTC en inglés), la frecuencia de suministro y el ratio de cambio de
frecuencia.

4.5.2. Variables de estado

Pau, Attilio y Sulis proponen como variables de estado para este modelo de estimacion
basado en intensidades de rama la tensidon del slack y las intensidades de ramas
(teniendo en cuenta tanto su forma polar como cartesiana)

T
x = [Vsiacir Ovgpgeer 11 -+ Inppo 01 - Oy, |
(213)

T
— r X r T x X
- [Vslack' slacklll ---INbrlll ---INbr]

donde

x: vector de estado considerado para este modelo, expresando las intensidades en su
forma cartesiana o en su forma polar

N, : el nUmero de ramas de la red



0: Fase de la intensidad de rama

0: Fase de la tension del slack

4.5.3. Formulacion empleada

En SE, de forma general, el modelo de medicién se puede representar como sigue:

y=nh(x)+e (214)

donde

y = [y1 ...yu]": vector de medidas de la red y pseudomedidas escogidas
M: nimero de medidas del sistema

h = [hy -+ hy]": vector no lineal de las funciones asociadas a las medidas

e: vector de ruido de las medidas que se considera compuesto por variables
. . . . . —_ . 2 2
Gaussianas independientes de cero, con matriz de covarianza ¥, = diag{oy; ... oyy}.

Las medidas pueden ser tensiones, intensidades, flujos o inyecciones de potencia
activa y reactiva. Las medidas tienen una baja desviacion estandar o, mientras que los
valores a priori (pseudomedidas) son asignados con una alta desviacidn estandar para
resaltar la confianza inferior dado que tales cantidades (escasa precision, debido a que
ésta se basa en datos no medidos en tiempo real, sino que provienen de datos
histéricos).

De esta manera, la estimacion de estado propuesta posee un proceso iterativo que se
puede englobar en tres pasos [7]:

1) Definicidn/carga de las medidas y los residuos

En el primer paso, se calculan los residuos de las medidas. Para la primera
iteracion, cuando las estimaciones no estan disponibles, es necesaria una
inicializacién para las variables de estado. Se toma el perfil plano como valor
inicial de las tensiones, mientras que para las corrientes se considera que
ademas de las tensiones de los nudos, también existen inyecciones de potencia,
de manera que:

V=140 (215)

S=P+jQ (216)



§=7J (217)
ang(s) = —ang(J) (218)

suponiendo que los dangulos de la tensién son cero,

ang(7) = —ang(S) (219)

Si se emplean medidas equivalentes, tienen que ser calculadas antes de
calcular los residuos. En particular, las medidas de potencia dependen las
tensiones en los nudos y del flujo de las corrientes.

2) Estimacién de las corrientes por las ramas aplicando minimos cuadrados
ponderados (WLS)

El paso de WLS se lleva a cabo minimizando la suma ponderada de los
cuadrados de los residuos. En cada iteracidn, el estado de la variacion de las
variables Ax = x,, — x,,_1 se calcula a partir de los residuos de las medidas,
mediante la resolucién de las siguientes ecuaciones:

HTWHAx = HTW (y — h(xp_1)) (220)

donde H es el Jacobiano de las funciones de las medidas y W es la matriz de
pesos escogida normalmente de la inversa de Zy . HTWH es la matriz de

Ganancia.

3) Calculo de las tensiones de la red a través de un barrido hacia delante desde el
nudo slack

Por ultimo, el calculo de las tensiones para cada nudo basado en un analisis
sencillo de la caida de las tensiones a través de las lineas, dadas las corrientes
de las ramas estimadas en el WLS.

En la metodologia BC-DSSE (Branch Current Distribution Systems State Estimator),
estos autores se basan ademas, en el modelo de medidas simplificado por la definicién
de medidas equivalentes.

De este modo, los elementos de la matriz Jacobiana quedan como:



En coordenadas cartesianas las medidas de potencia se expresan como intensidades
equivalentes

_(P+joy

eq Y =13, +jI% (221)

donde P y Q son las potencias activa y reactiva respectivamente, y V la tension
estimada en cada iteracion. Las medidas de intensidad equivalentes, que pueden
representar flujos por las ramas o inyecciones, son tratadas como medidas fasoriales
de intensidad y los elementos no nulos de la matriz Jacobiana son +1 6 -1, cuando la
intensidad de rama contribuye a las medidas dadas.

Las medidas de la amplitud de la intensidad en la rama j contribuyen a la matriz
Jacobiana como sigue:

oI; oI
6_1; = cos(Hj) a_li = Sen(ej). (222)
] ]

Cuando se emplean las coordenadas polares, los flujos de potencia de la rama j
(medidos en el nudo h) se expresan como

Pj = VhI] COS(6vh - 91), QJ = Vhlj Sen(SVh - 01) (223)

De esta manera, los términos del Jacobiano que corresponden a la potencia activa y
reactiva son:

dP; dP;

—2 =V,cos(8yn — 6;), =L = —Vulisen(8y, — 6;) (224)
al; 26;

2Q; 0Q;

& = Vhsen(6Vh — Hj), & = Vhljcos(6Vh — Hj). (225)
al; a6;

Las medidas de inyeccion de potencian generan términos analogos para cada rama
conectada al nudo dado (sélo difieren en los signos).

4.5.4. Fundamentos de esta metodologia

Con esta metodologia lo que se pretende es realizar una estimacidn completa de
corrientes por las ramas en redes de distribucion, aportando ademas una estimacién



segura para el caso de redes activas, donde la calidad de las estimaciones puede verse
influenciada por la generacién del sistema.

El procedimiento estd disefiado para usar medidas en tiempo real y todas las
pseudomedidas disponibles. Ademas, se afiade la tension del slack al estado de las
corrientes por las ramas para determinar el conocimiento de la tensién de la red de
estudio, ya que esta informacién es fundamental porque cada tension influye en todo
el perfil de tensiones y puede verse afectado por un imprevisto. Si el valor de la
tension de la red de estudio no es correcto, todas las estimaciones se ven afectadas, y
en particular, la estimacién del estado de la tensidn que proviene del barrido hacia
delante de la estimacidn de las corrientes.

El que se afiadan variables nuevas al vector de estado, impacta sobre el Jacobiano H
obtenido de las derivadas de las funciones de medidas h(x) con respecto al vector de
estado.

Para esta metodologia, como se ha mencionado anteriormente, se han considerado las
coordenadas rectangulares y polares para la descripcion del estado.

A continuacidon se va a exponer una serie de andlisis que los autores de esta
metodologia llevaron a cabo teniendo en cuenta escenarios con y sin PMUs, y si la red
era débilmente mallada.

A. No hay PMU disponibles en la red.

Cuando la medida de la fase no estd disponible, los angulos de fase de la red tienen
gue ser considerados como diferencias de fases con una referencia comun. Esto es que
el nudo slack es cominmente escogido como el nudo de referencia y solo la amplitud
de su tensién puede incluirse en el estado estimado.

Si se considera el vector de estado en coordenadas rectangulares

T
x = [Vsqack' Stackr 11 ...]};,br,lf '"Iﬁbr] (226)

En cada iteracion n se tiene

Vh = |Vstack — Z 2;Ji| =

JE€ry
_s(n-1) _.o(n-1)
= Re Vslacke J%h - Z ngje ]6vh = (227)
Je€ry

= Vstack €05 6(‘(/7;1_1)) - z (lejr - X]'I]?C)COS(&SZ—D)) -
jEFh



=S (g~ Ra)sen(6g )

JETH

donde 65:_1) es el angulo de fase la tensidn de referencia en el paso correspondiente
a la iteracion anterior, Z; = R; + jX; es la impedancia de rama, J; la corriente de la
rama j, y I, es el conjunto de ramas que comprende el camino desde el nudo de
referencia.

Al emplear el vector de estado algunos de los términos de la matriz Jacobiana quedan
como sigue:

v,
aVslack

= cos Oy, (228)

Asi la fila correspondiente al elemento de la tensidon quedaria:

v 5 av, avy, 229
— e T e
W cos &y, o oI (229)
donde para una rama j contenida en el camino [}:

avy,

3 = —R; cos(8,,) — X; sen(5,,) (230)

J
avy
P X; cos(8,,) — R sen(,,). (231)

J

Cuando se emplea las coordenadas polares, las ecuaciones anteriores se puede
expresar de la siguiente forma:

Vh = Vsiack COS(6vh) - z Zjlj Cos(ﬁzj + a; — 6vh)
Jery
Donde Z; es la impedancia de ramay f8,; es su fase.
Asi la fila correspondiente a la tension en la matriz Jacobiana seria

v, v, l

v oy, .. ——
h_)lcos Vh (?I] aa]



av, _
—h_ —Zjcos(B,j +a; — sy
al;

Vh

oV (n-1)
a_ajz +Z] IjCOS(ﬁzj +(l] —61;’1 )

Esta claro que las medidas de tensién afiaden términos no constantes en el Jacobiano,
y de hecho, la solucién del término de WLS requiere una nueva factorizacion de la
matriz de ganancia en cada iteracion.

B. Al menos una PMU en la red

Cuando al menos una PMU estd disponible, es posible estimar todos los angulos de
fase con respecto a la UTC de referencia.

Considérese el analisis con coordenadas cartesianas, asi como el vector de estado
incluyendo variables reales e imaginarias de la Ecuacién ( 226 ).

El nudo slack ya no representa la referencia para los angulos de fase y se incluye en el
estado Unicamente para mejorar la fiabilidad de la estimacién.

En el caso de medias de tensidn tradicionales, los nuevos términos del Jacobiano son
los siguientes:

av,
Th = cos(5vh) (232)
slack
av,
—" =sen(s,,) (233)
slack

De estos términos queda claro que la magnitud de tensidn impacta tanto en la parte real como
imaginaria de la tension del slack.

En caso de que la medida fasorial sea realizada por la PMU, ambas, tensiones e intensidades
medidas pueden ser expresadas en su parte real e imaginaria. Entonces para cada medida
sincronizada se deben afadir dos filas a H.

Para medidas sincronizadas de tension el nudo h por ejemplo, las filas afadidas al Jacobiano
son las siguientes:



[ovy avi avi avp
Vhr — I aVsrlack sjgack aIjr aljx )
Vﬁ-—»l avy avy oV ovy
lavsqack sjgack aI]r aIjx
con j=1,..., Np,..
Los términos anteriores quedan como:
oy v
d sﬁack d sgfack
vy i
s?ack slack
vy vy

arr - R T

]

IV IV

arr — 7 9IX

J ]

—_—

(234)

(235)

(236)

(237)

(238)

Las cuatro ultimas ecuaciones son nulas cuando j es la rama que parte del nudo slack.

Viendo las ecuaciones resultantes, se concluye que los términos del Jacobiano son

constantes en este caso y, por tanto, se mantienen asi durante las iteraciones del

algoritmo, dando lugar a una computaciéon mas rapida.

La precision de las PMUs esta dada en términos de magnitud y angulo de fase con

a,fhyagv las covarianzas de las medidas de amplitud y fase de la tensidn
h

respectivamente.

Los pesos obtenidos en el procedimiento de WLS en las PMUs se obtienen de la inversa

de la matriz de covarianzas.

Para el caso de las medidas sincronizadas de intensidad en la rama h, las filas afiadidas

a la matriz Jacobiana serian:



oI, oIl OIL Al
I —|ov X OITOIT

slack slack

2
| e arr eIl (239)
srlack sjfack aIjr aljx
Quedando como términos del Jacobiano:
oI’ oI’
=9 - (240)
a slack slack
oIy oIy
=0 55— =0 (241)
slack slack
oIy, lcuandoj=nh
L 242
GIJT {0 en otro caso ( )
aly 1lcuandoj=nh
W - {O en otro caso (243)

Cabe destacar que para el caso de las medidas de las corrientes en cartesianas los
términos del Jacobiano vuelven a ser constantes, pero en el caso de la formulaciéon
polar no lo son.

Cuando las corrientes por las ramas son expresadas en forma polar, no es posible
encontrar términos constantes en el Jacobiano, incluso para medidas de unidades
sincronizadas de tensién, lo contrario a lo que ocurre cuando el estado se encuentra
en coordenadas rectangulares.

A continuacién se muestra la no linealidad de las ecuaciones en caso de emplear el
modelo de coordenadas polares para este caso:

av, av,
b = cos(8yy, — Ovy) b= —sen(6,,,., —On,) (244)
aVslack aaslack
Vi = o) Vi = -V o) 245
aVslack - COS( Uslack) a6vszack - slacksen( vslack) ( )



v v

av, = Sen(dvslaCk) = Vstackcos( 6Vslack) (246)
slack Vslack
av,
h =COS(5VZ k_6vh) (247)
aVslack e
avy

o5 = _VSlaCksen(5vslack — 617}1) (248)

Vslack

a4,
Vh — 0 ( 249 )
aVslack
% By =1+ Z cos(ﬁzl + aj — Ssiack) (250)
Vslack jEry

Todo lo anterior demuestra que las medidas sincronizadas pueden impactar
significativamente en la exactitud de las estimaciones, en particular para redes con
generacion distribuida.

C. Redes débilmente malladas

Las redes de distribucidon, como se conoce, pueden presentar mallas pequeiias. Esas
mallas anaden restricciones por la correspondiente Ley de Kirchhoff de las tensiones:

z 4253, (251)

JEA

Donde A es el conjunto de ramas de la mallay, Z; e J; son la impedancia y el fasor de
la corriente de la rama j-ésima. A; puede ser +1 6 -1 dependiendo de la referencia de la

direccion de la malla respecto de la direccion j de la rama.

En esta metodologia, las inyecciones nulas son tratadas como medidas virtuales de alto
peso en WLS. Este enfoque permite mantener una baja dimensién del sistema de
ecuaciones.

4.5.5. Pruebas y resultados realizados en la teoria estudiada

A continuacién se va a explicar de manera resumida las conclusiones a las que se llega
una vez se estudian algunos ejemplos:



En la primera serie de pruebas, para destacar mejor el rendimiento del estimador, se
considera la red sin presencia de generacién distribuida.

Destacar que la presencia de las medidas de tension en la estimacion es relevante. El
estado polar es mas eficiente que el estado en cartesianas ya que el tratamiento de la
amplitud de la intensidad llega a ser lineal, sin embargo, el tiempo de ejecucion
promedio se ve afectado por los términos mas pesados del Jacobiano
correspondientes a la inyeccidon de pseudomedidas. Por otro lado, empleando la forma
rectangular, el algoritmo de la estimacidn en presencia de las medidas sincronizadas
tiene un coste computacional reducido debido a que la matriz del Jacobiano estd
disefiada para ser constante.

Por lo comentado antes, resulta de mayor interés el formato del estimador en
cartesianas.

El impacto de la DG es evidente. El porcentaje de error cuadratico medio en la
estimacidon con presencia de pseudomedidas aumenta. Ante el caso de que no se
tengan pseudomedidas, este problema puede ser parcialmente afrontado usando mas
medidas de intensidad por las ramas o simultdneamente, medidas de flujo de potencia
activa y reactiva.

En el caso de la red trifdsica, las ecuaciones se amplian calculando las correspondientes
a otras fases. Las impedancias mutuas determinarian los acoplamientos entre las
diferentes fases para el caso de que se usen tanto medidas no sincronizadas como
sincronizadas. Este estimador permite obtener una versién desacoplada del paso
correspondiente al WLS pasando por alto las impedancias mutuas ya que son de un
valor considerablemente inferior a las propias. Entonces, en este paso, el estado de
cada fase puede ser considerado por separado, y el WLS puede ser desarrollado por la
solucidén de tres sistemas de ecuaciones mds pequefios.

Cabe destacar en este caso, que el estimador completamente acoplado da mayor
exactitud en los resultados de la estimacion, pero que el desacoplado obtiene menores
tiempos de ejecucidn, ya que este modelado es mas rapido.

4.6. Estimador de estado lineal

4.6.1. Introduccion

En este apartado se presenta un modelo de estimador lineal propuesto en 2013 por
Daniel A. Haughton y Thomas Heydt para topologias de red trifasicas y monofasicas,
donde se admiten casos desequilibrados [8]. Lo que pretenden con esta metodologia
es conseguir un proceso lineal no iterativo, con bajo coste computacional, en el que las
operaciones sean directas.



4.6.2. Formulacion lineal

Para la formulacion de este modelo, las medidas se recogen en el vector z', y se
relacionan con el estado del sistema x a través del vector de funciones de las medidas
h como sigue

h(x)=2z+n7 (252)

donde 1 es un vector de términos de ruido (error). El vector de medidas incorpora
ruido y se reescribe como:

z=2z+n. (253)

Se propone linealizar h(x) sobre un punto de operacién esperado, obteniendo

hx =2z (254)

donde la notacién hx indica la relacién lineal entre la matriz del proceso y el vector de
estado. Tener en cuenta que x y z son vectores mientras que h es una matriz. La
Ecuacidn (254 ) es la base del estimador propuesto.

La estimacion es el resultado de la minimizacidon de la norma Euclidea del vector

r =z — hx. (255)

Siguiendo las ecuaciones, la funcidn objetivo se escribe como

J@) = ) (2= he(0)” = 7' (256)
k=1

donde k es una medida arbitraria y n es el nimero de medidas. El minimo de J(x) se
encuentra cuando

0J(x) _ 0¥ker (2 — hie(x))?] _ or'r _ 0. (257)
ox ox ox



Tener en cuenta que el escalar J(x) es la suma de los cuadrados de los residuos para
cada medida. El estimado se encuentra cuando

£ = [hth] *htz = h*z (258)

Donde h'* se refiere a la pseudoinversa de la matriz h, es decir, el producto de
(hTh)~1hT.

Los pesos se obtienen en esta metodologia con la inversa de las varianzas, teniendo en
cuenta que los datos con bajas varianzas tendrdn elevados pesos. De esta manera la
(258 ) queda como sigue:

£ = [A*Wh] *htWz. (259)

Si se tiene en cuenta que la funcién de las medidas es lineal obtenida mediante la
linealizacién anterior, el proceso de resolucién puede obtenerse mediante cdlculo
directo.

4.6.3. Formulacion lineal trifasica

El disefio basico del estimador es no iterativo, puramente real, linealizado y con el
detalle completo de las fases.

En la formulacién que se muestra a continuacion, los datos se representan en
complejos (en cartesianas y polares). Las tensiones trifasicas desequilibradas y las
medidas de intensidad se visualizan con las medidas del flujo de potencia activa y
reactiva de alguna rama. Asi, la Ecuacidn ( 255 ) se reescribe como sigue

Tr +jri = (Zr +jZi)_(hr +jhi)(xr +jxi) (260)

donde r hace referencia a la parte real e i a la parte imaginaria.

El vector de residuos puede ser separado en parte real e imaginaria como se muestra a
continuacion

[rr] _ [zr — hyx, + hix; (261)

T zih,—x; — h;x,

Operando y empleando el calculo de la normal queda

rir = (z, — hyx, + hix))? + (z; — hix, — hyx;)? (262)



donde ()# hace referencia a la operacién hermitiana la cual es una trasposicion
seguida de una conjugacién compleja. Ademas se tiene

) 0
— yH, — — yH, — 263
Ger r=20 aXir r=20 ( )

Tener en cuenta que X, y x; son variables independientes. Dada una tension del vector
de estado para una red de distribucion, podria resultar practico asumir que las
desviaciones de las fases de las tensiones de los nudos son pequefias para pequeios
cambios en el sistema.

El vector de residuos podria separarse en parte real e imaginaria como se muestra
h, —h;]x Z
[r 1][T]:[T] (264)
hi hr Xi Zi
Entonces, el estimador se resuelve para el estado estimado
o +
[xr] - [hr _hi] [Zr] (265)
5C\i hi h‘r Zj

Las ecuaciones del estimador lineal se desarrollan como:

[YBUS] [Vmeas] R
h =] [U] |, medidas = |[Imeas]|, X =1[V] (266)
[hLM] [Iline]

donde

U: matriz identidad

h;p: matriz de coeficientes de medida de linea

Ysus: modelo de admitancia del sistema

Vineas» Imeas : Vectores de medidas en coordenadas cartesianas

Ljine: cargas e inyecciones de medidas y supuestos.



4.7. Estimador de estado basado en el uso de una matriz de
impedancia cuasi simétrica reducida.

Esta metodologia, conocida bajo las siglas de TRX-DSSE en inglés, fue formulada por De
Oliveira y Rojas Quintana en 2015 [9]. El modelo propuesto esta planteado para
aplicarse sobre redes radiales de distribuciéon a gran escala ya que implementa la
eliminacidn de los nudos de interconexidon o nudos de paso (nudos virtuales), donde la
inyeccion de potencias es nula. Como resultado, el tamafio del problema de
optimizacién se ve reducido de acuerdo a obtener las tensiones y los dngulos de las
cargas y generadores.

Cabe destacar de este método, que sus autores realizan varias hipdtesis vy
simplificaciones del mismo a lo largo de su articulo que no estdn claramente
justificadas.

Como ya se conoce, la estimacion se fundamenta en la resolucidon de un problema de
optimizacién tal que

min f(x) s.t. g(x) =0,  ¢(x) =0 (267)
min f(x) = %[z — hO)]" W[z = h(x)] (268)
f(x)=%iWi-ri2 (269)

i=1
s.t. gi(X) =z —hi—1;=0 i=1,..,m (270)

donde 1; = z; — h;(x) es el residuo de una medida i, m es el nimero de medidas y
h;(x) son los valores de las funciones de las medidas calculadas. Estas medidas pueden
ser tensiones de los nudos, flujos de potencia, o inyecciones de potencia de la red. De
hecho el valor de la potencia calculado en la red viene dado por:

n
hf(x) =V Z Vk[GixcosO;, + Bjsenb;;] (271)
k=1



n
h? )=V Z Vk[Gixsenb;, — B;cos0;;] (272)
k=1

Esta formulacion se plantea como una alternativa a la metodologia WLS (método mas
empleado hasta el momento), basada en la reduccion de la diferencia de las tensiones
estimadas con respecto a las del origen, es decir, se fundamenta en la caida de
tensién. La ecuacidn de la diferencia de tension se define como:

x—xo =TRX-I(x) (273)

donde x es el conjunto de tensiones de los nudos, x, corresponde a las tensiones en el
origen (nudo de partida), e /es el conjunto de inyecciones de intensidad en los nudos
de la red.

Las tensiones del sistema se obtienen a partir de las funciones de las potencias que se
extraen de las Leyes de Kirchhoff a través de una matriz de impedancia reducida, y
clave de este apartado, conocida como matriz TRX. Esta matriz presenta una
estructura cuasi-simétrica, tomandose como ventaja principal en la representacion de
redes radiales a gran escala donde se incluyen expresamente todos los nudos del
sistema.

4.7.1. Formulacion completa

En esta formulacidén las derivadas de las funciones de medidas no son funciones
explicitas como funcién de las entradas de la matriz TRX, asi que el incremento de las
tensiones estimadas con respecto a las del origen, junto con las medidas, deberian
expresarse como restricciones en el problema de optimizacién, quedando la
formulacidn del problema como sigue:

min f(x) = %[‘P —D(x, x)]T W[W — D (x,x0)] (274)

donde W es el conjunto de medidas 1; y @ es el conjunto de medidas estimadas.

Asi,

mlp
1 )
= _ 7 275
f(x) > ._El W; ri ( )

s.t. go(x) =x —xo — [TRX]I(x) =0 (276)



gi=ri—1/)i+¢i=0i=1,...,z¢, (277)

4.7.2. Variables de estado

El objetivo es estimar el estado del sistema que minimice el ruido de las medidas.
Como variables de estado del sistema para esta metodologia se toma las tensiones de
los nudos, con su parte real e imaginaria, quedando:

x = [W] = Vi + jVyr = VisBy,conk =1, ...,n nudos (278)

y la tensién del nudo 0 seria x, = [V,], donde

[Vol = Vo + jVyo = V026, . (279)

Sobre todo, el error viene dado por la diferencia existente entre el conjunto de las
variables de medidas y; € ¥ y el conjunto de las variables de las funciones de medidas
calculadas ¢; € O(x,xg).

Por otro lado, las medidas virtuales de este método se consideran como tales a partir
de inyecciones de potencia activa y reactiva nulas, también conocidos esos nudos
como nudos de interconexion o nudos de paso (nudos virtuales).

Como en otras topologias, los pesos deberian ser identificados para cada medida. El
numero de variables de estado viene dado por los nudos de tensién existentes en la
red n,, y el nUmero de medidas es m.

El numero total de observaciones es m = m,, + m,, donde m,, y m, corresponden al
numero de medidas virtuales y al nUmero de medidas reales. Se debe cumplir que
m > n,,. El nimero de grados de libertad para esta formulacién es de df = m — n,,

En redes monofasicas, tomando la secuencia positiva como referencia para el andlisis,
el sistema tiene n, = 2n + 1 variables de estado, considerando el angulo del origen
como la referencia. El numero de medidas directas es m,, y el numero de medidas
virtuales de los nudos de interconexién es m; = 2(n —n;). Como resultado,
m=my, + 2(n—mny). Si los residuos 7; estdn incluidos en este modelo como
restricciones, el numero de restricciones viene dado por n, = 2n + m,,. Por otro lado,
si los calculos de los residuos estan directamente incluidos en la funcion objetivo, el
numero de restricciones esta fijado en n, = 2n.



Alternativamente en las redes trifasicas de distribucion, el nimero de variables de
estado es de n, = 6n + 3 considerando como conocidos el valor de la tensién en el
nudo de referencia. El nimero de medidas virtuales seria de m; = 6(n — n;).

Para el caso monofasico en los sistemas de distribucion, n, deberia ser determinado
de acuerdo a la estructura de la red. En este caso, los residuos son incluidos en el
modelo n, = 6n + m,,; siendo en otro caso n, = 6n.

4.7.3. Organizacion de los datos
1) Topologia Ty estructura de la matriz TRX.

Para un sistema de distribucién radial con n nudos y n ramas, la formulacién
propuesta exige que todas las ramas y los nudos estén ordenados como se indica
en la imagen siguiente:

llustracion 13. Estructura general de red de distribucion radial

El nudo slack o nudo de origen, siendo el 0 en el ejemplo, no es considerado parte
de la red de distribucidén. Con respecto a esta forma de numerar la red de estudio,
existe una relacién entre el conjunto de inyecciones de intensidad /vy el conjunto
de intensidades de ramas | que da lugar, a partir de las Leyes de Kirchhoff, a una
matriz triangular superior T: | = =T - I.

Como ya se ha indicado antes, el modelo de la estructura de la red y la topologia
pueden ser dados tanto en monofasico como en trifasico para el enfoque de esta
topologia. La estructura de la matriz TRX seria la que se muestra a continuacion:

T T
T"RT -T'XT (280)

TRX = [TTXT TTRT

donde R y X serian los parametros correspondientes a las impedancias series de las
ramas y T seria la matriz de conectividad de topologia triangular.



Las dimensiones de la matriz TRX son de 2n X 2n en monofasica y 6n X 6n en
trifasica, donde n es el nimero de nudos.

2) Pesos, medidas y pseudomedidas.

Para explicar esta metodologia, se va a definir al conjunto de medidas como V.
Como medidas directas se tienen dos tipos. En primer lugar, las tensiones de los
nudos y las intensidades de las ramas. Los pesos de las medidas se determinan a
partir de la inversa de las varianzas de las mismas. En segundo lugar, las
inyecciones de potencia tanto activa como reactiva se podrian obtener de los datos
o rescatarlas como pseudomedidas cuyos valores vienen dados a partir de los
histéricos o valores estaticos a partir de curvas caracteristicas de carga.

4.7.4. Calculo de las restricciones

De acuerdo a calcular las ecuaciones que determinan la diferencia de tensién del

sistema se define

[Kﬂ - [K;g] +TRX [ﬁy] (281)

donde I, e I,, se expresan como

. PV + QiVyk
Ly = lk(ka'Vyk'Pk: Qk) = xz Y > (282)
(ka) + (Vyk)

= QiVik + PiVyy
- 2
(Ver)? + (Vyk)

Ly = i (Vi Vyir Pres Q) (283)

De acuerdo a la Ecuacidon ( 274 ), los valores de las medidas calculadas deben

compararse con las reales, como se comenté al principio. El error total debe ser

calculado teniendo en cuenta la inversa de las varianzas de las medidas, que por

definicidn resultaria ser una matriz diagonal de pesos W, donde r; = ¢; — ¢;.

Si como medidas se tienen las tensiones, las intensidades por las ramas y las
inyecciones de potencia, como ya se ha mencionado, las funciones de las medidas
serian:

1) Tensiones de los nudos



Vk = ’szk + V;k’ k = 0, ...,TL. (284)

2) Intensidades por las ramas

Ju = /]fik + 2 Vik (285)

donde la parte real e imaginaria de dichas intensidades viene dada por
Jx =—T-1Iye J, = =T -1, respectivamente.

3) Inyecciones de potencia

Se comparan los valores calculados con los datos respectivamente. Las inyecciones
calculadas se obtienen directamente del conjunto de las tensiones del sistema.

4.7.5. Reduccion de lared: de TRX a TRX,

Si el nudo k es de interconexién (virtual), no existen potencias activa ni reactiva
inyectadas. En este caso la matriz de impedancia TRX por eliminacién correspondiente
a sus filas y columnas respectivas a ese nudo k, se puede reducir a TRX,. Como
resultado se tiene que el tamafio del problema se ve reducido considerablemente y la
Ecuacidn (276 ) serd reemplazada por la Ecuacion ( 286 ).

Ademas, si se trata del caso monofasico con n nudos, donde n; son nudos de carga o
de generacion, la dimension de TRX, pasa de 2n X 2n a 2n; X 2n;.

Xy — Xpo— TRX, - I.(x) =0 (286)

donde x, es el conjunto de tensiones de las cargas y nudos de generacion, x,,
corresponde a las tensiones del origen, e I. es el conjunto de corrientes inyectadas en
las cargas o nudos de generacidn. Las tensiones del sistema son funcién de las
potencias inyectadas, y se pueden determinar a partir de las Leyes de Kirchhoff a
través de la matriz de impedancia reducida TRX,..

Después de la reduccidon empleada, se determina un flujo de cargas para determinar el
estado de los nudos que han sido eliminados en la reduccion.



4.7.6. Formulacion del estimador para sistemas débilmente mallados

Esta formulacion esta preparada para ser aplicada a sistemas débilmente mallados. En
este caso, la matriz TRX y la ecuacién de la diferencia de tensiones dada en la Ecuacion
(276) deberian modificarse para poder incluir las ecuaciones adicionales
correspondientes a la existencia de mallas en la red.

Se define
Zimesh = Tmesn * Zp (287)
donde Z,,.;, €s matriz de impedancia general medida, T,.s;, €S la matriz triangular

superior de conectividad de las medidas y Z,, es la impedancia modificada. Entonces, la
ecuacion de la caida de tensiones queda como sigue:

)] = Zmesn []Lk] (288)

estando Z,,.s, estructurada como se indica:

Zmesh = []I-VII _;\V/IT]- (289)

Aplicando la reduccién de Kron a Z,,.sp, 1a ecuacién de las tensiones modificada para
este caso puede expresarse como

AVipesn = Zr’;l?srfll *“Lnesn (290)

donde: zkron — g — MTN~'M.

Todas las entradas a las ecuaciones que se han mostrado anteriormente corresponden
a matrices y vectores con numeros complejos. De acuerdo a aplicar el modelo TRX
para sistemas de distribucion, las ecuaciones deberian expresarse en valores reales.

;1= ]
= + TRX (291)
[Vy Vy 0 mesh Iy

quedando TRX,,.s;, COMO una matriz cuasi-simétrica



A —-B
TRXmesh — [Bmesh mesh] ( 292 )

mesh Amesh

donde 4,55, = Re{Zrkr:lg%rfll} Y Bmesn = Im{Zrlglreosrfll .

Finalmente, con vistas a incluir redes con numerosas medidas en este modelo, ( 276 )
deberia ser sustituida por la siguiente expresion:

Xmesh — Xmesho — I RXmesh * Imesn (x) = 0. (293)

Destacar que con esta metodologia al reducir el modelo de optimizacién, se reduce los
tiempos de computacién, lo cual resulta muy interesante a futuro para redes de
distribucidn, ya que en estas redes la dimensidn del problema aumenta, de manera
que si se puede reducir la ejecucién del proceso de optimizacién, se puede alcanzar un
importante ahorro computacional.

Por otro lado, como se comenté al principio, con esta metodologia se pueden tratar
tanto redes radiales como redes débilmente malladas.



Estimadores de Estado en Redes de Distribucion:
Revisidon del Estado del Arte

CAPITULO 5.
CONCLUSIONES

114



5. Conclusiones

Desde el desarrollo inicial del concepto de Estimacion de Estado en la década de 1970,
la problematica se ha convertido en una parte critica de la operacion y gestiéon de los
sistemas eléctricos en todo el mundo. Como se menciond al principio de este
documento, hasta hace poco el tema de la Estimacidn de Estado en redes de
distribucidén estaba totalmente paralizado, pues no habia ni interés ni medios para
abarcar este tema en profundidad. Ademas de esto, cabe decir que las redes de
distribucién se han disefiado y operado como sistemas pasivos, donde los flujos de
energia son unidireccionales y relativamente faciles de predecir. Sin embargo, las
redes de distribucion estan viendo cada vez mayores penetraciones de los recursos
energéticos distribuidos de manera que el problema ha ido captando la atencién de
numerosos investigadores.

El objetivo de este documento era tratar la evolucidon de este problema desde que
surgié su interés hasta el momento y mostrar las topologias mas relevantes de
estimadores de estado, evaluando asi las diferentes metodologias aplicadas para su
resolucién (tratando las convencionales también empleadas en la estimacidn en redes
de transporte y otras mds novedosas aplicadas para optimizar el proceso de
optimizacion).

En la primera parte de este proyecto, se ha mostrado un analisis en profundidad de la
formulacién general del estimador de estado y sus caracteristicas mads relevantes. Para
ello, se ha partido de la base de la estimacion de estado en redes de transporte, ya que
el fundamento global es el mismo para ambos planteamientos. No obstante, como se
dijo al principio de este documento, las diferencias existentes son tan amplias que no
es posible trasladar fundamentos y modelos de transporte a distribucién.

Aunque los estudios sobre esta temdtica aun son escuetos y bastante escasos en
cuanto a contenidos que presenten novedades o diferencias con respecto a otros mas
longevos en el tiempo, se ha podido establecer un andlisis que aporta las
caracteristicas generales y relevantes que se precisan para alcanzar un conocimiento
mas en detalle sobre lo que implica la estimacidon en redes que son cada vez mas
complejas, y donde estan presentes los desequilibrios, como son las de distribucién.

Ademas, en este documento, la atencion se ha centrado no solo en analizar los
principios de la estimacion de estado en si, sino también, otro objetivo ha sido el
buscar novedades en la algoritmia que proporcionaran avances, ventajas de unos
modelos frente a otros, de unos sistemas frente a otros de manera que se abrieran
futuras lineas de investigacidon que proporcionen avances y mejoras con respecto a lo
ya existente.



De manera global, estableciendo un analisis resumido de este documento y en base a
la teoria que ha sido analizada para llevarlo a cabo, destacar que pese a que existen
numerosos métodos de resolucion de la estimacidon, en casi todos los modelos se
emplean los mismos. Asi, se ha podido corroborar que la mayoria de los modelos
propuestos emplean las técnicas de minimos cuadrados ponderados y la de ecuaciones
normales con restricciones.

En base al planteamiento realizado, teniendo en cuenta que se trata de una red con
multiples medidas (muchas de ellas tomadas con aparatos diferentes) de las cuales
cada una posee cierta distorsién y, que légicamente no es la misma para todas ellas,
muchos modelos se apoyan en la estimacidon basada en WLS. Destacar que estd muy
bien considerada debido a sus ventajosas caracteristicas estadisticas y a la facilidad de
su implementacién computacional.

Sin embargo, esa metodologia puede producir mal condicionamiento de la matriz de
Ganancia, con lo que se recurre a otras metodologias, como por ejemplo, las
ecuaciones normales con restricciones.

A partir de estos modelos presentados, se ha dejado abierta la puerta a analizar otras
vias en la estimacién de estado. Asi, paralelamente a este Proyecto, se ha realizado
otro cuya base estd en la investigacion de una nueva metodologia que proporcione
avances en el proceso de optimizacion, planteandose el problema desde otra
perspectiva [12].

Este nuevo planteamiento consiste en emplear modelos eléctricos mas lineales para
determinar la estimacién de estado en redes de distribucién equilibradas. Lo que se
trata es de utilizar un vector de estado mejor para las medidas que se encuentran
disponibles en las redes de distribucién. Este nuevo modelo puede aplicarse sobre
redes radiales y débilmente malladas de media/baja tensién.



Referencias Bibliograficas

[1] Andlisis y operacion de sistemas de energia eléctrica. Antonio Gomez Expdsito.
[2] Estimacion de estado y pardmetros. Pedro Zarco y Antonio Gomez Expdsito.

[3] State estimation for distribution systems with zero-injection constraints. W.-M. Lin and J.-
H. Teng, IEEE Trans. Power Syst., vol. 11, no. 1, pp. 518524, Feb. 1996.

[4] A branch-current-based state estimation method for distribution systems. M. E. Baran and
A.W. Kelley, IEEE Trans. Power Syst., vol. 10, pp.483—491, Feb. 1995.

[5] A highly efficient algorithm in treating current measurementsfor the branch-current-based
distribution state estimation. LinW-M, Teng J-H, Chen S.J: IEEE Trans. on Power Del. Vol. 16(3),
433439 (2001).

[6] A Revised Branch Current-Based Distribution System State Estimation Algorithm and Meter
Placement Impact. Haibin Wang, Student Member, IEEE, and Noel N. Schulz, Senior Member,
IEEE. IEEE TRANSACTIONS ON POWER SYSTEMS, VOL. 19, NO. 1, FEBRUARY 2004.

[7] Efficient Branch-Current-Based Distribution System State Estimation Including
Synchronized Measurements. IEEE TRANSACTIONS ON INSTRUMENTATION AND
MEASUREMENT, VOL. 62, NO. 9, SEPTEMBER 2013. Marco Pau, Paolo Attilio
Pegoraro, Member, IEEE, and Sara Sulis, Member, IEEE.

[8] A Linear State Estimation Formulation for Smart Distribution Systems. Daniel A. Haughton,
Student Member, IEEE, and Gerald Thomas Heydt, Life Fellow, IEEE. IEEE TRANSACTIONS ON
POWER SYSTEMS, VOL. 28, NO. 2, MAY 2013

[9] Distribution System State Estimation Model Using a Reduced Quasi-Symmetric
Impedance Matrix. P.M. De Oliveira-De Jesus, Senior Member, IEEE, and Andrés A.
Rojas Quintana. IEEE Trans. Power Syst., vol. 30, no. 6, 2015.

[10] Power System State Estimation: Theory and Implementation. A. Abur and A. Gomez
Expdsito. New York: Marcel Dekker, 2004.

[11] State Estimator for Real-Time Monitoring of Distribution Systems. M. E. Baran and A.W.
Kelley. IEEE PES 1994 Winter Meeting paper No 94 WM 235-2 PWRS.

[12] Estimador de estado nodal aumentado. M2 Angeles Gamiz Juarez, 2016.



	AGRADECIMIENTOS
	RESUMEN
	ABSTRACT
	Índice de Ilustraciones
	1. Objetivos y Alcance del Proyecto
	2. Estimador de Estado Convencional
	2.1. Situación histórica
	2.2. Características generales
	2.3. Formulación del problema de estimación de estado
	2.3.1. Modelo de la red. Tratamiento del sistema de medidas
	2.4. Solución mediante las ecuaciones normales.
	2.5. Principio de Observabilidad
	2.5.1. Análisis numérico de observabilidad
	2.5.2. Análisis topológico de observabilidad
	2.6. Detección e identificación de medidas erróneas
	2.6.1. Prefiltrado
	2.6.2. Detección/Identificación
	2.6.2.1. Clasificación de las medidas
	2.6.2.2. Propiedades de los residuos de medidas
	2.6.2.3. Detección de datos erróneos
	Test ,𝒙-𝟐. para detección de medidas erróneas
	2.6.2.4. Identificación de datos erróneos
	Test del mayor residuo normalizado (,𝒓-𝑵.)
	Datos erróneos múltiples
	Identificación mediante Test de Hipótesis

	3. Metodologías de resolución del Estimador de Estado
	3.1. Introducción
	3.2. Mínimos Cuadrados Ponderados
	3.3. Ecuaciones Normales con Restricciones
	3.4. Transformaciones Ortogonales
	3.5. Método Híbrido
	3.6. Método de la Matriz Aumentada de Hatchel
	3.7. Método de Pseudoinversas
	3.8. Método de la Matriz Aumentada por Bloques
	3.9. Mínimos Absolutos
	3.10. Mínima Mediana de Cuadrados
	3.11. Conclusiones

	4. Evolución de los estimadores de estado en redes de distribución
	4.1. Estimador de estado con restricciones de igualdad
	4.1.1. Introducción
	4.1.2. Variables de Estado
	4.1.3. Formulación general: Ecuaciones normales con restricciones de igualdad
	4.1.4. Modelo de línea empleado
	4.1.5. Formulación del algoritmo
	4.1.6. Tratamiento de las medidas de inyección nulas
	4.1.7. Desacoplado rápido
	4.2. Estimador de estado basado en intensidades de rama (I)
	4.2.1. Introducción
	4.2.2. Formulación genérica del problema de estimación de estado
	4.2.3. Modelo de línea empleado
	4.2.4. Método de estimación basado en la tensión de los nudos
	4.2.5. Variables de estado
	4.2.6. Funciones de medidas 𝐡(𝐱)
	4.2.7. Método de estimación de estado basado en la Intensidad de rama
	4.2.8. Estimación de estado de redes débilmente malladas
	4.3. Estimador de estado basado en intensidades de rama (II)
	4.3.1. Introducción
	4.3.2. Modelo de estimación de estado basada en intensidades de rama
	4.3.3. Mejora del algoritmo de estimación
	4.4. Estimador de estado basado en intensidades de rama (III). Influencia de la localización de las medidas
	4.4.1. Introducción
	4.4.2. Modelo de línea empleado
	4.4.3. Variables de Estado
	4.4.4. Entradas de la matriz Jacobiana
	4.4.5. Método de estimación
	4.4.6. Influencia del emplazamiento de las medidas
	4.5. Estimador de estado basado en intensidades de rama (IV). Introducción de PMUs
	4.5.1. Introducción
	4.5.2. Variables de estado
	4.5.3. Formulación empleada
	4.5.4. Fundamentos de esta metodología
	4.5.5. Pruebas y resultados realizados en la teoría estudiada
	4.6. Estimador de estado lineal
	4.6.1. Introducción
	4.6.2. Formulación lineal
	4.6.3. Formulación lineal trifásica
	4.7. Estimador de estado basado en el uso de una matriz de impedancia cuasi simétrica reducida.
	4.7.1. Formulación completa
	4.7.2. Variables de estado
	4.7.3. Organización de los datos
	4.7.4. Cálculo de las restricciones
	4.7.5. Reducción de la red: de TRX a ,𝐓𝐑𝐗-𝐫.
	4.7.6. Formulación del estimador para sistemas débilmente mallados

	5. Conclusiones
	Referencias Bibliográficas

