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Resumo

Este trabalho objetiva a implementagio e avaliagio daw"‘;i eficiéncia de algoritmos
computacionais referentes a métodos e técnicas de estimacfio dinimica de parametros de um
dos componentes da rede elétrica: a carga. Através desta estimagfio, torna-se possivel
avaliar, mais precisamente, a carga existente em sistemas de energia elétrica
supervisionados, utilizando-se, para isto, diferentes modelos de carga. Neste trabatho, a
estimacdo dindmica de pardmetros da carga € realizada a partir de dois métodos iterativos: o
Meétodo dos Quadrados Minimos Ponderados em uma forma recursiva e o Filtro de Kalman,
Além disto, estes métodos sfo implementados através de trés técnicas diferentes: as
Técnicas do Vetor de Estados Estendido, da Estimacdio de Estado/Parimetros Alternada e
da Estima¢fio Dindmica de Estado/Parametros. Sio apresentados resultados que ilustram
uma comparagdo de desempenho entre as trés técnicas utilizadas.

Palavras-chave: Estimacio Dinfmica de Parimetros, Modelagem da Carga, Filtro de
Kalman.

Abstract

This work is focused on the implementation and evaluation of computational algorithms
related to methods and techniques for dynamic parameter estimation of one of the power
system components: the load. This estimation allows to evaluate more precisely the
supervised power system load through the use of different load models. In this work the
dynamic load parameters estimation is implemented using two iterative methods: the
Weighted Least Squares in a recursive form and the Kalman Filter. Furthermore, these
methods are implemented using three techniques: the Parameter Estimation by State
Augmentation, the Alternate State/Parameter Estimation and the Dynamic
State/Parameter Estimation. A performance comparison among the three different
techniques is presented.

Keywords: Dynamic Parameter Estimation, Load Modeling, Kalman Filter
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Capitulo 1

Introducao

Em um sistema de energia elétrica, a funcfio de estimacfio de estado, que tem por
objetivo a estimagfio das tensdes complexas nas barras da rede em questdo, exerce um papel
fundamental. Esta importéancia decorre do fato de os modelos obtidos para a rede de energia
serem baseados nos resultados derivados desta funciio e destes resultados serem,
posteriormente, utilizados em outras aplicagbes responséveis pelo controle e supervisio da
rede elétrica. Entretanto, esta fungfio sofre uma significativa influéncia exercida pela
estimacdo de pardmetros da rede. E demonstrado que, quando a estimagfio de parimetros
nio ¢é empregada conjuntamente com a estimagio de estado, pode-se obter erros
significativos no estado estimado [4]. Além disso, quando da utilizagdo da estimagéo de
pardmetros junto com a estimagfo de estado, imprecisdes nos pardmetros estimados podem
causar limitagoes na estimagfio de estado. Estas imprecisdes, bem como na modelagem dos
componentes do sistema de energia so, atualmente, objetos de atengdo das concessionarias
de energia elétrica. Isto decorre do fato de que a partir de meados da década de 90 o setor
elétrico brasileiro passou a sentir os efeitos do processo de desregulamentagfo. O principal
objetivo da desregulamentacéo ¢ a eliminagfo de regulamentos e barreiras que acabam por
limitar a competig8o entre as empresas de energia elétrica. Desta maneira, os consumidores
de energia passam a ter a opgfo de comprar energia da empresa que desejarem. Assim,

existe a tendéncia de que as empresas tomem algumas providéncias para garantirem, para o



2 Introducdo

consumidor, energia elétrica a precos acessiveis, abaixando seus préprios gastos. Dentre as
medidas que as empresas tendem a tomar com a finalidade de reduzirem seus gastos estéio a
reducdo de pessoal, a negociagio com os grandes consumidores para atingir, por exemplo,
uma diminuicdo do consumo no hordrio de pico e, como providéncia mais importante, a
operagéio do sistema de energia préxima aos limites operacionais, reduzindo, portanto, as
margens de seguranca da rede elétrica. Para que isto ocorra é pecessério o desenvolvimento
de modelos mais precisos para os componentes do sistema de energia elétrica.

E justamente na busca por melhores modelos que o conceito deste trabalho se insere,
uma vez que ele visa a implementacio e avaliagio da eficiéncia de algoritmos de métodos e
técnicas acerca da estimacdo dindmica de parmetros de um dos componentes da rede
elétrica: a carga. Através desta estimagfo, serd possivel também avaliar, mais precisamente,
a carga existente em sistemas de energia elétrica supervisionados, utilizando-se, para isto,
diferentes modelos de carga.

Este capitulo itrodutério tratou, portanto, de descrever o conceito no qual este
projeto estd inserido, além dos principais objetos de estudo deste trabalho.

O capitulo 2 refere-se ao problema da estimagfio de estado, tanto estitica quanto
dinimica, em sistemas de energia elétrica, enfatizando os aspectos que servem de base para
a compreensio da estimacfio dindmica de pardmetros.

O capitulo 3 trata do processo de estimag@o dinimica de pardmetros da carga,
retratando todo o problema da estimacio de pardmetros em sistemas de energia elétrica,
descrevendo aspectos fundamentais da modelagem da carga, além de apresentar os
principais métodos de resolugdo do problema descritos na literatura e os algoritmos
utilizados para a estimagfio dinimica de parfmetros da carga nesta dissertaggo.

O capitulo 4 aborda os testes realizados e os resultados obtidos, para dois diferentes
modelos de carga: o Modelo Exponencial ¢ 0 Modelo ZIP (Polinomial). Sdo realizados
ensaios a partir de dados gerados através de rotinas computacionais e obtidos junto 4 CPFL
(Companhia Paulista de Forca e Luz). E realizada, também, uma comparacio de
desempenho entre as técnicas implementadas para a resolugfio do problema da estimagfo
dmamica dos parAmetros da carga (Técnica do Vetor de Estados Estendido, Técnica de

Estimagio de Estado/Pardmetros Alternada e Técnica de Estimacio Dindmica de
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Estado/Parametros). Esta comparacdo abrange a avaliagdo do comportamento destes
algoritmos, considerando-se que os pardmetros da carga sejam constantes, varidveis (de
forma suave) ou sofram mudancas abruptas. Além disso, sfio realizados alguns testes,
simulando-se a perda da supervisdo do sistema de energia elétrica.

Finalmente, o capitulo 5 apresenta tanto as conclusdes deste trabatho quanto algumas
sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estimacdo de Estado em Sistemas de

Energia Elétrica

2.1. Origens da Estimacgfo de Estado em Sistemas de Energia

Elétrica

Apos o grande blecaute ocorrido nos EUA em 1965, a inddstria de eletricidade
americana atentou para a necessidade de desenvolvimento de novas metodologias para os
problemas associados & operagfo de um sistema elétrico de poténcia [5]. Iniciou-se, entdo,
uma série de projetos de pesquisa relacionados aos problemas de anélise de seguranga,
analise de estabilidade e otimizacfo, dentre outros. Concomitantemente, as companhias de
eletricidade passaram a construir novos centros de controle a partir da utilizacdo de
computadores digitais, os quais necessitavam de mais informacdes acerca do sistema de
poténcia do que as fornecidas, previamente, pelos centros de despacho.

Até entiio, os tmicos dados do sistema de poténcia, em tempo real, disponiveis para o
operador do sistema, eram a freqiiéncia da rede, o conjunto de medidas de poténcia ativa
necessario para o controle da geragio e o estado de dispositivos de chaveamento. A idéia

presente nestes novos centros de controle era a de que a aquisicdo de dados referentes ao
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sistema de energia deveria ser realizada de maneira periddica, em intervalos de tempo da
ordem de alguns segundos. Assim, seriam possiveis tanto a implementac&o de funcdes de
andlise de seguranga capazes de detectar condigbes de operacdo anormais ou inseguras
quanto a tomada de agOes de controle com a finalidade de evitar problemas na operagéo do
sistema. Acfeditava—se, portanto, que para a efetiva implementagfio destas fung¢es, bastaria
a realizagdo de uma conexdo entre as medidas e os programas computacionais. Entretanto,
em 1968, Fred Schweppe [28] levantou alguns problemas que foram posteriormente
solucionados através da utilizagio de um estimador de estado por ele proposto. Os
principais problemas identificados por Schweppe relacionavam-se 2 presenca de
inconsisténcias nos dados obtidos pelo sistema de medigfio e a conseqiiente impossibilidade
de aplicacdio dos programas de fluxo de poténcia AC (ponto de partida para as fungdes de
andlise de seguranc¢a que estavam sendo implerentadas) em tempo real.

Através da utilizagsio do fluxo de poténcia em tempo real, na forma de um estimador
de estado, Schweppe solucionou os dois problemas, possibilitando a implementacio da

anilise de seguranca nos centros de controle de energia elétrica.

2.2. A Importincia da Estimag¢8o de Estado em Sistemas de Energia

Elétrica

A funcdo de estimagio de estado em sistemas de energia elétrica vem crescendo em
importéncia na medida em que se aumenta a necessidade de obtengdo de modelos cada vez
mais precisos para a rede elétrica. Esta necessidade esta associada 2 introducfio de novos
dispositivos de controle e as mudangas induzidas por mercados emergentes de energia [21],
tornando a estitnac@io de estado, bem como as fun¢des relacionadas a ela, mais importantes
do que nunca. A importdncia da fungfo de estimagfio de estado decorre do fato de os
modelos obtidos para a rede de energia serem baseados nos resultados derivados desta

fungéio e destes resultados serem, posteriormente, utilizados em outras aplicagdes, como,

por exemplo, na andlise de estabilidade de tensfio, no fluxo de poténcia étimo, ete.
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Atualmente, a estimaciio de estado em tempo real possibilita a implementacio de
funcdes associadas 3 analise de seguranga de maneira mais precisa e confidvel, além de
tornar viavel a aplicacio dessas funcdes sem a necessidade de utilizagdo de equipamentos
custosos de telemedicdo. Além disso, quando utilizado no seu modo off-line, o estimador
de estado possibilita a realizagiio de uma melhor selegdo dos casos a serem estudados na
analise de contingéncias, uma vez que fornece um ponto de partida mais confidvel, bem

como um despacho de geragio mais preciso.

2.3. O Problema da Estimagdo de Estado em Sistemas de Energia

Elétrica

O problema da estimagfio de estado em sistemas de energia elétrica consiste,
basicamente, na estimagfio das tensdes complexas (magnitudes e fases) das barras de um
sistema elétrico de poténcia. Em um centro de controle moderno, esta fungo ¢
desempenhada pelo Estimador de Estado que fornece a melhor estimativa possivel do
estado real do sistema. As discrepancias entre o estado real e o estado estimado podem ser

atribuidas as seguintes causas [15]:

+ ruido nos instrumentos e nos canais de telemedicdo;

e obtencio de medidas obsoletas referentes a um antigo estado do sistema;

e medicio incompleta de medidas, ou seja, algumas grandezas nfio estarem sendo
medidas;

. imprecisﬁf) dos pardmetros da rede de energia;

o imprecisio de entradas e saidas do sistema previamente conhecidas
(pseudomedidas).

O estado estimado pode ser obtido a partir da configuragio da rede (banco de dados
estatico) e de medidas analdgicas do sistema (banco de dados dinfmico), telemedidas e

enviadas a um centro de controle em intervalos de tempo peri6dicos.
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O banco de dados estitico ¢ formado, essencialmente, pela saida obtida por outra
funcdo do centro de controle, o Configurador, responsavel por determinar a topologia do
sistema elétrico no instante da amostragem dos dados, a partir dos estados dos dispositivos
de chaveamento e fornecer um modelo de nds da rede. J4 o banco de dados dindmico tem

como principais componentes:

* as medidas de tensdes nas barras;
¢ as medidas de fluxos de poténcias ativa e reativa;
» as medidas de injegSes de poténcias ativa e reativa nas barras;

e o ajuste de taps de transformadores.

Contudo, se ocorrer algum problema com o sistema de telemedicio, poderd haver
uma redugdo no numero de medidas disponiveis para a realizagdo da estimacfio de estado,
fazendo com que o sistema se torne apenas parcialmente observavel. Este problema pode
ser solucionado, em algumas situagGes, pela obtengio de pseudomedidas através de um
programa de previséo de carga ou pela redefinicio da parte observavel do sistema (agora
menor).

Além de calcular o estado da rede observavel, o Estimador de Estado detecta e
identifica a presenga de erros grosseiros nas medidas, eliminando seus efeitos no processo
de estimago, determinando, também, o estado de barras nio supervisionadas e fornecendo
ao operador mais informagSes que as disponibilizadas pelo sistema de aquisicdo de dados
(SCADA).

2.4. Principais Métodos Utilizados na Estimagfio de Estado em

Sistemas de Energia Elétrica

A estimacdo de estado pode ser realizada de forma estatica ou dindmica. Os

estimadores estdticos nfo utilizam informagdes de instantes passados na estimagio do

estado no instante atual. Assim, a cada estimagio, o processo deve ser repetido de maneira
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completa. Ja os estimadores dinimicos utilizam informagdes referentes ao passado para a
estimagfio do estado atual ¢ tém como principal desvantagem a necessidade da modelagem
do comportamento das varidveis de estado no tempo. Dentre os estimadores estdticos, 0s
principais métodos utilizados sdo o Método dos Quadrados Minimos ¢ o Metodo dos
Quadrados Minimos Ponderados. No caso dos estimadores dindmicos de estado, o metodo
mais empregado € o da Filtragem de Kalman. Tanto os métodos estaticos (Método dos
Quadrados Minimos e Método dos Quadrados Minimos Ponderados) quanto o dindmico
(Filtragem de Kalman) serfio descritos, neste capitulo, mais adiante.

Atualmente, a fungio de estimagfo de estado, em um centro de conirole moderno, €
abordada de maneira estética, ou seja, a determinagdo das tensdes complexas nas barras de
um sistema é realizada através do Método dos Quadrados Minimos Ponderados. As razdes
pelas quais a estimaglio dindmica de estado possui utilizagdo pratica restrita séo,
basicamente, a dificuldade na realizagio da modelagem do comportamento dinimico do
sistema e o grande custo computacional da etapa de filtragem, o que torna a aplicacio dos

estimadores dinAmicos, em tempo real, extremamente dificil.

2.5. O Método dos Quadrados Minimos Ponderados

Como citado anteriormente, o Método dos Quadrédos Minimos Ponderados € o mais
utilizado, atualmente, na formulagdo do problema de estimago de estado em sistemas de
energia elétrica. Este método corresponde ao Método dos Quadrados Minimos com a
seguinte alteragfio: as medidas do sistema, utilizadas no processo de estimacdo, estdo
associadas a diferentes pesos referentes a confiabilidade de cada uma dessas medidas. Isto
significa que o Método dos Quadrados Minimos corresponde a0 Método dos Quadrados
Minimos Ponderados, mas com a matriz de pesos igual 4 matriz identidade. Assim, devido
ao fato do Método dos Quadrados Minimos Ponderados derivar do Método dos Quadrados
Minimos, sera realizada uma breve descricio da origem deste tltimo e de sua aplicagdo ao

problema da estimacio de estado em redes de energia.
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2.5.1. Origens do Método dos Quadrados Minimos

O Método dos Quadrados Minimos foi formulado por Karl Friedrich Gauss, no final
do século XVIII, como solugho para o problema da estimacdo dos pardmetros que
caracterizam o deslocamento de planetas e cometas a partir da realizagio de algumas
medidas [31]. Nesta formulagdo, Gauss refere-se a alguns conceitos de fundamental
importancia no problema de estimagfio de estado, os quais estdio descritos, sucintamente, a

seguir:

* Gauss refere-se 4 quantidade minima de medidas necessarias para a determinacdo
das grandezas desconhecidas, introduzindo, portanto, © conceito de
observabilidade do sisterna;

o refere-se ao fato de mais medidas que este minimo serem necessarias para a
determinacfo das grandezas desconhecidas do sistema, uma vez que deve-se levar
em conta que as medidas apresentam erros, introduzindo, desta maneira, o
conceito de redundancia dos dados;

e refere-se, também, 4 necessidade de precisio nas equagdes que descrevem o
comportamento do sistema para a obtengio de resultados coerentes, introduzindo,
assim, a importéncia da correta descrigdo da dindmica do sistema;

* estabelece que os pardmetros estimados devem se adequar as medidas da melhor
maneira possivel, introduzindo o conceito de que os residuos (diferenca entre as
medidas observadas e as medidas calculadas a partir dos parimetros estimados)
devem ser os menores possiveis;

o refere-se & imprecisio das medidas e ao fato destes erros ndo serem
determinaveis;

e além disso, Gauss cita o problema da definigdo da estrutura do processo de
estimagdo, isto €, se o problema sera tratado de forma linear ou nio e da

introdugio de um indice de desempenho.
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Deve-se salientar que, embora estes conceitos tenham sido introduzidos no final do

século XVIII, continuam sendo de grande importancia e extremamente atuais.

2.5.2. Formulacdo Matematica do Problema Utilizando o Método
dos Quadrados Minimos Ponderados — Estimacéo Estética de

Estado

Considerando-se um sistema com # varidveis de estado, no qual foram realizadas m
medidas (onde m > n), como, por exemplo, medidas de injecdes de poténcia ativa e reativa
em barras, magnitudes de tensdes em barras e fluxos de poténcia ativa e reativa em linhas,

pode-se relacionar estas grandezas a partir da expressao:
z=h(x)+w, 2.1

onde:

L ]

z ¢ o vetor de medidas, com dimensdo (m x 1);

e h ¢ o vetor de funcdes nio lineares, relacionando o vetor de medidas com o vetor
de estado verdadeiro, com dimensfio (m x 1);

e x é0 vetor do estado verdadeiro, com dimensdo (n x 1);

e W é 0 vetor de erros nas medidas, com dimensiio (mx 1);

e né o numero de varidveis de estado, sendo igual a (2.NB - 1);

¢ NB é o niimero de barras ou nés do sistema de energia;

e mé o numero de medidas.

Deve-se salientar que o vetor w refere-se apenas a erros nas medidas, ou seja, ndo
esté relacionado a erros nos parimetros ou a erros topolégicos do modelo do sistema de

energia. Além disso, considera-se que os erros associados a cada medida possuem
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distribui¢do Gaussiana e média nula. Assume-se, ainda, que a matriz covariéncia do erro
nas medidas € conhecida e denotada por Rz. Se as medidas forem todas independentes,
entdo, Rz ¢ uma matriz diagonal, na qual o elemento Rz; é definido como sendo a varidneia

do erro relacionado a i-ésima medida, ou seja:

Rz, =o’. 2.2)

Os valores numéricos para o desvio padrio o; podem ser calculados a partir da

precisdo dos nstrumentos e dos sistemas de telemedicfio, caracterizando a precisdo das
medidas individualmente [15].
O vetor de medidas z pode ser escrito da seguinte forma:

o

z=| U™ |. (2.3)

Deve-se notar que, neste caso, o indice med refere-se as grandezas medidas, descritas

a seguir:

. Ti’“"‘S =P, representa o fluxo de poténcia ativa da barra k para a barra L;
. Pf“’d representa a injecio de poténeia ativa na barra i;
« U™= Qy representa o fluxo de poténcia reativa da barra k para a barra 1;

med C s . .
* Q" representa a inje¢io de poténcia reativa na barra i;

e V™ representaa magnitude da tensfo na barra i.

¥

O vetor do estado verdadeiro pode ser definido como:




e
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Te
x=| o> 2.4)

onde:

e O éo vetor dos angulos das tensdes nas barras do sistema de energia;

e V ¢ o0 vetor das magnitudes das tensdes nas barras do sistema de energia.

Deve-se salientar que no vetor 6 o dngulo da barra de referéncia € excluido.

O estado estimado % pode ser obtido a partir da minimizagéo da seguinte fungfo:
Ix)={z-n(x)]*. W.[z-h(x)], (2.5)

onde W é uma matriz de ponderagdes dada pela inversa da matriz covaridncia dos erros nas

medidas. Esta matriz pode ser obtida através da expressdo abaixo:
w={elw.w)} = {Re}", 2.6)

onde €( ) representa a esperanga matemética.

Para a minimizacdo da func¢io J(x) deve-se, primeiramente, extrair seu gradiente e,

posteriormente, iguald-lo a zero. Assim, tem-se que:
Vix)=2.H'(x). W.[z-h{x)]=0, (2.7)

onde H ¢ a matriz Jacobiana formada pelas derivadas parciais do vetor de fungdes ndo-

lineares h em relagdio ao vetor do estado verdadeiro x, ou seja:

H(x)= 3‘;%. (2.8)
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Assim, o problema da minimizagdio da funcio J(x) resume-se a solucdo do sistema de
equagles ndo-lineares, descrito pela equacdo (2.1). Devido as ndo-linearidades presentes
em h, a solugdo ¢ obtida através de um processo iterativo, a partir da linearizaggio de h( x )

em torno do ponto x(k), ou seja:
h(x)=h(x()+ Hx(k)). Ax(K). (2.9)
Substituindo-se a equago (2.9) na equagdo (2.7), tem-se que:
H'(x(k)). W.[ 2~ h(x(k)) - H(x(k)). Ax(k) ] = 0. (2.10)
Assim:
H'(x(k)). W.H(x(k)). Ax(k) = H'(x(k)). W.[ z —h(x(K)) ]. (2.11)
Definindo-se, entéio, uma matriz ganho G(x(k)) como:
G(x(k))=H'(x(k)). W.H(x(k)), (2.12)

pode-se, entéo, reescrever a equacdo (2.12) da seguinte maneira:

G{x(k)). Ax(k +1) = H'(x(k)). W.[ z— h{x(k))] (2.13)
<
x(k +1) = x(k) + Ax(k + 1), (2.14)

parak =1, 2, 3,... até a obtengfio da convergéncia. Assim, o vetor do estado estimado pode

ser obtido através da recorréncia representada pelas equagdes (2.13) ¢ (2.14). A equacio

(2.13) ¢, usualmente, resolvida a partir da fatoracfio triangular da matriz ganho G(x).
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Como esta matriz é esparsa, ou segja, possui um numero reduzido de elementos nfo nulos,
pode-se utilizar técnicas de esparsidade para a resolugéio do sistema. Além disso, pode-se
verificar que a matriz ganho varia pouco durante o processo iterativo, podendo ser
assumida como constante durante algumas iteragdes. A associagdo destas duas

caracteristicas da matriz G{(x) possibilita a redugfio do esforgo computacional necessario

para a resolugdo do problema da estimacdo de estado. Entretanto, se o nimero de medidas
for igual ao niimero de varidveis de estado (m = n) e se o sistema for observavel, ou seja, se
as m medidas estiverem distribuidas de maneira adequada, tornando a matriz H inversivel,

a solucdo do problema torna-se:

Ax(k+1)=H"z (2.15)

x(k +1) = x(k) + Ax(k +1). (2.16)

As equagOes descritas acima, representam uma maneira simplificada de se formular o
problema da estimagdo de estado em sistemas de energia elétrica. Contudo, algumas

modificagdes podem ser incluidas com a finalidade de se obter um modelo melhor para a

rede de energia:
A) Variaveis de Estado:

Numa formulacio mais refinada, o vetor de estados pode inchiir, além das
magnitudes e fases das tensdes nodais, as relagdes de transformaciio e 4ngulos de
defasagem de transformadores e ainda fluxos de poténcias ativa ¢ reativa, nos ramos de

malhas nas quais a Lei de Ohm nfio pode ser aplicada, como, por exemplo, em mathas com
impedéncias desconhecidas.
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B) Medidas Realizadas:

Numa formulagfo mais refinada, o vetor de medidas pode incluir, além das injecdes
de poténcias ativa e reativa, do fluxo de poténcias ativa e reativa ¢ das magnitudes das
tensdes nodais, magnitudes dos fluxos de corrente nos ramos, injecbes de corrente nas

barras, relagGes de transformagéo e 4ngulos de defasagem de transformadores.

C) Outras Formulacdes e Métodos:

Existem, ainda, outras abordagens para a solugfio do problema da estimagfio de
estado formulado a partir do Método dos Quadrados Minimos Ponderados, além da descrita
acima (baseada no Método das Equagbes Normais), como, por exemplo, os Métodos
Ortogonais, as Equa¢des Seminormais, o Método Hachtel, entre outros, Contudo, 0 Método
das Equagdes Normais € a abordagem mais utilizada na solugdo deste problema.

Além disso, € importante ressaltar que o Método dos Quadrados Minimos Ponderados
ndo representa a unica maneira de se formular o problema da estimagio de estado. Existem,
portanto, formulagdes alternativas para este problema, como, por exemplo, os Estimadores
Nio-Quadraticos, o Estimador de Minimo Valor Absoluto (LAV), etc. Entretanto, o
Meétodo dos Quadrados Minimos Ponderados representa a maneira mais comumente e

amplamente utilizada de se formular o problema da estimagfio de estado em sistemas de

energia elétrica.
2.6. Filtragem de Kalman

A estimagdo dinimica de estado é implementada, mais comumente, a partir do Filtro
de Kalman e consiste, inicialmente, de um processo de filtragem baseado nas medidas
realizadas a partir do sistema de energia elétrica e, posteriormente, de uma etapa de
predigdo através da modelagem da dinimica do sistema [27]. O principal atrativo da
implementacdo da estimacdo dinfimica de estado em um centro de controle moderno estaria

no fato de, diferentemente da estimagfio estatica, esta estimagiio proporcionar a formacdo de

um banco de dados com os resultados obtidos na etapa de predigio, o que poderia ser titil
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no problema da anilise de seguranca. Entretanto, a estimagio dindmica ndo € utilizada,
atualmente, nos Estimadores de Estado dos centros de controle de energia, sendo
empregados nesta fungdo, estimadores estdticos de estado baseados no Método dos
Quadrados Minimos Ponderados. Como descrito po item 2.4., esta pequena utilizagdo dos

estimadores dindmicos de estado € devida, principalmente, aos seguintes fatores:

e dificuldade na realizacdo da modelagem do comportamento dindmico do sisterna;
e grande custo computacional da etapa de filtragem, implicando num gasto de tempo
muito maior que o proporcionado pelos estimadores estaticos de estado, o que

torna a aplicacfio dos estimadores dinAmicos, em tempo real, extremamente dificil.

Com relagiio a questio da modelagem da dindmica do sistema, existem duas
principais abordagens. Na primeira, a modelagem ¢ baseada nas variaveis de estado
convencionais, ou seja, nas magnitudes e fases das tensGes nodais. A segunda passa por um
processo intermedidrio de previsio de carga, constituindo-se na abordagem mais
recomendada ao problema da modelagem da dindmica do sistema de energia.

No que se refere ao esforgo computacional na etapa de filtragem, as alternativas
mais interessantes consistem na substituicdo da etapa de filtragem do Filtro de Kalman
Estendido por uma estimagdo estatica de estado convencional ou na implementagio de
estimadores de estado hierarquicos, baseados na decomposiciio do sistema de energia em
subéreas, na realizagio de estimagdes de estado locais e na posterior coordenagio destas
estimac®es parciais para a obtencéo de um tinico resultado final.

Como citado anteriormente, a estimacfo dindmica de estado ¢ realizada a partir do
conjunto de equagdes descrito pelo Filtro de Kalman, levando-se em consideracio
informagdes passadas sobre o sistema. Assim, devido a sua importancia, sera realizada, no
proximo item, uma breve descrigéio da origem deste método e de sua aplicagio ao problema

da estimagdo dindmica de estado em redes de energia.

|
|
|
l e
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2.6.1. Origens do Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman foi formulado em 1960 por R. E. Kalman como um reflexo
relacionado as mudangas ocorridas na teoria de controle de sistemas a partir do século XIX
[31]. Basicamente, o Filtro de Kalman representa uma solugfo recursiva do problema
original dos Quadrados Minimos, tornando-se bastante popular, de larga aplicagdo pratica e
de fundamental contribui¢do para o desenvolvimento de estudos teéricos. A popularidade
do Filtro de Kalman ¢ devida, basicamente, aos seguintes fatores:

* as equagles do Filtro de Kalman proporcionam um procedimento extremamente
conveniente para implementa¢8es computacionais;

¢ Kalman formulou o problema de uma maneira genérica, possibilitando sua
aplicacio em diferentes dreas do conhecimento;

» Kalman percebeu a importancia. de seus resultados, enfatizando esta importancia

quando da publicagdo ¢ comunica¢dio de seus novos e significantes resultados.

O Filtro de Kalman ¢ utilizado, geralmente, para a resolugiio de sistemas lineares,
podendo, também, ser utilizado na resolugdo de sistemas ndo-lineares. Geralmente, estas
aplicagdes (a sistemas néo-lineares) sio bem sucedidas, entretanto resultados insatisfatérios
podem ser obtidos devido a um fendmeno conhecido como divergéncia. Quando da
ocorréncia deste fenémeno, o modelo do sistema torna-se mais importante do que os dados
obtidos (medidas) na estimagio do estado do sistema, fazendo com que qualquer erro no
modelo provoque uma degradagfio na precisdo do estado estimado. Deve-se salientar que o
fendmeno da divergéncia ocorre devido aos erros introduzidos pela aproximagio linear e
ndo por “falhas” do Filtro.

Para reduzir estes erros ocasionados pela aproximacio linear, utiliza-se, na prética, o
Filtro de Kalman Estendido. A principal diferenca entre o Filtro de Kalman e o Filtro de
Kalman Estendido estd na referéncia utilizada para a linerizacio do sistema. No Filtro de

Kalman, assume-se uma solugdo aproximada como sendo a referéncia para a linearizag¢do
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do sistema, enquanto que no Filtro de Kalman Estendido, empregam-se as estimativas do
vetor de estados como os valores de referéncia usados a cada estagio da linearizacéo.

As equagdes que serdo descritas no ftem 2.6.2. estdo associadas ao caso discreto,
podendo ser estendidas para o caso continuo a partir da formulagio apresentada na

referéncia [2], constituindo, assim, o Filtro de Kalman-Bucy.

2.6.2. Formulagio Matematica do Problema Utilizando o Filtro de

Kalman — Estimagfio Dindmica de Estado

Diferentemente da estimacéo estatica de estado, a estimacéo dindmica de estado leva
em consideracio informacdes do passado do sistema. E necessaria, portanto, a modelagem
da dindmica dos estados do sistema para a realizaglo deste processo. Como descrito
anteriormente, esta modelagem pode ser abordada de duas maneiras diferentes: na primeira,
a modelagem ¢ baseada nas variaveis de estado convencionais, ou seja, nas magnitudes e
fases das tensdes nodais, enquanto a segunda abordagem passa por um processo
intermedidrio de previsdo de carga, constituindo-se na abordagem mais recomendada ao
problema da modelagem da dinimica do sistema de energia. Inicialmente, serd feita uma
descricdo da formulagio do problema da estimacdo dindmica de estado, levando-se em
consideracio a primeira abordagem que, apesar de nio ser a mais recomendada na
literatura, foi utilizada neste trabatho devido a sua facilidade de implementaco.

Posteriormente, serd estudada a segunda maneira de se tratar este problema.
A) Primeira Abordagem:

Esta primeira metodologia trata da aplicagfo direta do Filtro de Kalman Estendido
para a obtengio da melhor estimativa para o vetor de estados, consistindo de sequéncias
alternadas das etapas de predigdo e filtragem. O modelo para a aplicacdio do Filtro de
Kalman Estendido ao problema da estimagdo dinfmica de estado estd descrito pela Figura
2.1. e pelas equagbes (2.17) e (2.18):
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Figura 2.1.: Modelo empregado para a utilizagio do Filtro de Kalman ~ Primeira abordagem

Etapa de filtragem:

z(k) = h(x(k)) + w(k) (2.17)

Etapa de predigdo:

x(k +1) = F(k).x(k) + u(k) + v(k), (2.18)

onde :
* z(k) representa o vetor de medidas no instante k.;
* x(k) representa o vetor do estado verdadeiro no instante k;
e x(k+1) representa o vetor do estado verdadeiro no instante (k+1);
* u(k) representa o vetor associado as acSes de controle conhecidas no instante k;

* h representa o vetor de fungdes ndo-lineares, relacionando o vetor de estados no

instante k ao vetor de medidas no mesmo mstante;

» F(k) representa a matriz de transicfio de estado;

* w(k) e v(k) representam ruidos brancos gaussianos independentes.
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Assume-se que as propriedades estatisticas de w(k) e v(k) em qualquer instante k de

tempo $30:

efvi(k)1=0,V§; (2.19)
e[wi(k)]=0,V i (2.20)

e vik).vik) = {:2 Szel i:. (2.21)
e wi®) . w(k)] = {:2 . @.22)
g [vi(k) . wi(k)] =0,V ij. (2.23)

A matriz covaridncia dos erros nas medidas no instante k ¢ definida como a matriz

diagonal:

Rz(k) = ¢ [w(k). w(k) 1= W(K) (2.24)

e a matriz covaridncia dos ruidos no sistema (também diagonal) € expressa por:
QR =evK .v®']. (2.25)
As etapas de filtragem e de predigio estdio explicitadas, matematicamente, a seguir:

Etapa de Filtragem:
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Esta etapa consiste na determinagio da melhor estimativa para o vetor de estados no
instante k, dado o conjunto de informagdes disponiveis até o instante k, ou seja, dados o
vetor de estados predito e sua correspondente matriz covaridncia de erro nos estados

preditos. Para isso, deve-se realizar a minimizagéio da seguinte fungfio objetivo:

Jx(0)}=[z0) - hix Q)] Rz () J2(1) - hix)}]+ 226
+[x)- Tk /k-D]) Rx (k / k-1 x(k)- Xk /& -1)] '
Nota-se que o Filtro de Kalman também utiliza a minimizagio quadratica para a obtengiio
do vetor de estados estimado, podendo ser considerado como uma variagdo do Método dos
Quadrados Minimos em uma forma recursiva.

A melhor estimativa para o vetor de estados no instante k pode ser obtida através das

seguintes equagdes:
Xk /X)) =%k /k-1) +K(K).[2() - b {F(k / k- D}]; (2.27)
K(k) = Rx(k /k).HT Rz (k) ; (2.28)
Rx(k /) = [H () Rz () H() + Rx (k /k -], (2.29)
onde:

o X(k/k) representa o vetor de estados estimado no instante k, a partir das
informagdes disponiveis até este instante;

¢ X(k/k-1)representa o vetor de estados predito para o instante k, a partir de

informagdes disponiveis até o instante anterior (k-1);

» K(k)representa a matriz ganho do Filtro de Kalman Estendido;
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e Rx(k /K)representa a matriz covaridncia de erro nos estados preditos no mstante
k, a partir de dados obtidos até este instante;

o H representa a matriz Jacobiana associada ao sistema;

e Rx(k/k-1) representa a matriz covaridncia de erro nos estados preditos no

instante k, a partir de dados obtidos até o instante anterior (k-1).

Etapa de Predi¢8o:

A etapa de predigio consiste na obtengfio de uma previsio do vetor de estados um
instante & frente (no instante k+1), a partir do vetor de estados estimado no instante k. Este

vetor pode ser calculado através das seguintes equagdes:

X(k +1/ k) = F&)&(k /K) + u(k); (2.30)

Rx(k +1/k) = FK)Rx(k /O F &) +QK), 2.31)

onde:

e %(k+1/k)representa o vetor de estados predito para o instante k+1, a partir de
informagdes disponiveis até o instante k;
e Rx(k+1/k) representa a matriz covariincia de erro nos estados preditos no

instante k+1, a partir de dados obtidos até o instante anterior (k).

A principal vantagem da aplicagdo da estimac@o dindmica de estado ¢ a possibilidade
de formacfio de um banco de dados com os resultados obtidos na etapa de predi¢do do
Filtro de Kalman Estendido. O sucesso nesta etapa (de predigdio) depende, basicamente, da
utilizagio de uma dindmica do modelo confidvel e consistente. A Tabela 2.1. ilustra a
comparagio de trés diferentes modelos adotados para a dinimica do sistema de energia
elétrica [27].
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Tabela 2.1.: Modelos adotados para a dinamica do sistema de energia elétrica

Modelo 1 Modelo 2 | Modelo 3
Precisiio da Predicio Pobre Pobre Média
Esforco
Computacional - Pequeno Pequeno | Moderado
Etapa de Predi¢iio
Esforgo
Computacional — Grande Grande Grande
Filtragem

Nesta tabela, o0 Modelo 1 representa o modelo de Debs e Larson, descrito pela equacdo:
x(k+1)=x(k)+w(k), (2.32)
cuja predi¢do € representada por:

&(k +1/k) = R(K/k) ; (2.33)

0 Modelo 2 representa o modelo de Nishiya ez al., descrito através da EXpressio:

x(k +1) = x(K) + (k) + (k)

. (2.34)
c(k) = X(k/k) — &(k -1/k -1),
cuja predicéo € representada por:
2(k +1/k) = *(k/k) + &k) e (2.35)
o Modelo 3 representa o modelo de Leite da Silva er al., descrito pela equagéo:
x(k +1) = F(k) x(k) +e(k) + w(k), (2.36)
cuja predicéo € representada por:
x(k +1/k) = F(K)X(k/K) + e(k). (2.37)

Da Tabela 2.1. pode-se notar que assume-se que as variaveis de estado variam
independentemente da carga, o que nio corresponde & realidade dos sistemas de energia.

Na realidade, a dindmica da rede elétrica ¢ ditada pelas inje¢des de poténcia nas barras do

sistema, uma vez que mudangas tanto nas cargas quanto nos geradores influenciam as
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tensdes de outras barras. Assim, ao invés da etapa de predigdo ser baseada no vetor de
estados convencional, pode-se basea-la nas injecdes de poténcia nodais, como sera descrito

na segunda abordagem ao problema de estimacdo dinfimica de estado a seguir.

B) Segunda Abordagem:

Conforme descrito anteriormente, esta abordagem ¢ baseada nas injegdes de poténcia
nodais. Estas varidveis sio consideradas mais apropriadas que as variaveis de estado

convencionais (magnitudes e fases das tensdes nodais) para a etapa de predigéo do Filtro de

Kalman Estendido, uma vez que:

¢ ditam a dindmica do sistema de energia;

e possuem dindmica que pode ser identificada de maneira precisa através de

modelos de previsdo;

e sio menos dependentes umas das outras do que as varidveis de estado

convencionais.

O processo utilizado para a estimagdo de estado esta ilustrado na Figura 2.2.

=k ik)

Empade Bk Cile, das Inj S0 | Pevige 1° FUE] TFR+1IB R
p| Filtrgem de Pot Kodais " deCawga deCarga T
F&IED Abmo

Figura 2.2.: Modelo empregado para a utilizagéio do Fiitro de Kalman — Segunda abordagem

O vetor s & definido pelas injecdes de poténcias ativa e reativa nas barras de carga e
pelas tensdes e injegdes de poténcia ativa nas barras de geracfio. A etapa de predigdo pode

ser resumida da seguinte forma:
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o utilizagfio de modelos de previsio de carga para prever as mjecdes de poténcias
ativa e reativa nas barras de carga;

* adaptagio das poténcias ativas, com a finalidade de manter o balanco de poténcia;

*  consideracdo de que as tensdes das barras de geragfo sdo constantes e dentro dos

limites da capacidade de geraciio de reativos.

Apesar da utilizacfio do vetor s na etapa de prediciio, o vetor de estados convencional
(x) tem que ser utilizado na etapa de filtragem, de acordo com o modelo representado pela
equacdo (2.17). Desta maneira, ¢ necessaria a realizagio de algumas mudangas de variaveis,
ou seja, apés a etapa de filtragem, o vetor de estados convencional ¢ transformado no vetor
s através das leis de Kirchhoff e das equagBes de fluxo de poténcia. J4 apés a etapa de

predi¢do, o vetor de estados convencional predito pode ser obtido a partir do vetor s

predito através da implementagfo de um fluxo de poténcia.




Capitulo 3

Estimacdo Dindmica de Parametros

da Carga

3.1. Introdugéo

O problema da estimagio de pardmetros em sistemas de energia elétrica esta inserido
no contexto da estimacdo de estado, uma vez que, conforme visto po capitulo 2, as
discrepancias entre o estado real e o estado estimado podem ser atribuidas a varias causas,
dentre elas a imprecisfio dos pardmetros da rede de energia.

Visto que o problema da estimagfio de pardmetros pode ser solucionado a partir de
métodos baseados na estimacdio de estado (tanto estdtica quanfo dinimica) e uma vez que
estas técnicas j4 foram descritas no capitulo anterior, ¢ de fundamental importancia a
compreensio do problema da estimagdo de parimetros e da modelagem da carga em
sistemas de energia antes da apresentacdio dos algoritmos a serem utilizados na resoluggo
deste problema. Assim, segue-se uma descri¢io do problema da estimaco de pardmetros
da rede elétrica, retratando sua importancia dentro do processo da estimagéo de estado, bem

como um estudo acerca da modelagem da carga. Compreendendo-se estes aspectos do

27
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problema em estudo, apresentam-se, entfio, métodos e técnicas para a implementaco da

estimag#o dindmica de pardmetros da carga em sistemas de energia elétrica.

3.2. O Problema da Estimag¢&o de Pardmetros da Carga em Sistemas

de Energia Elétrica

O problema da estimagio de pardmetros, de uma maneira geral, em sistemas de
energia elétrica consiste na determinagio de alguns parimetros relevantes da rede, tais

<omo:

¢ admitincias série das linhas de transmiss&o;
¢ admitincias shunt das linhas de transmissdo;

* parametros utilizados na modelagem das cargas.

Este problema ¢ considerado como parte fundamental da estimacfio de estado em
sistemas de energia, pois, conforme demonstrado na referéncia [4], influencia,
significativamente, a precisio dos resultados obtidos na estimacio de estado, ou seja, o
desempenho desta fungio pode ser prejudicado devido ao fato de nfio se levar em
consideracdo a estimacfio dos pardmetros do sistema em estudo. Além disso, os resultados
obtidos na estimagdo de estado podem ser influenciados de forma negativa se, quando da
utilizagdo da estimagiio de parimetros conjuntamente com a estimagfio de estado, existirem
erros de grande magnitude nas medidas referentes aos parémetros do sistema, podendo ser
causados, por exemplo, por falhas na calibragdo dos instrumentos de medicdo. Ha, contudo,
alguns algoritmos, descritos na literatura, que permitem a identificagdio e a estimacfio dos
erros nos pardmetros do sistema, proporcionando uma melhor precisio dos resultados
obtidos na estimagfo de estado [6].

Em especial, no caso das cargas de um sistema de energia elétrica, a importancia da

estimacéo dos parametros (da carga) reside também no fato de que os modelos de carga

poderdo ser incluidos na estimacio de estado e, assim, se a tensfio da barra, modelada
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segundo equagdes cujos pardmetros foram previamente determinados no processo de
estimacio de pardmetros, for conhecida, as poténcias ativa e reativa nesta barra poder&o ser
determinadas, podendo ser utilizadas, entfo, como pseudo-medidas no processo de

estimacio de estado, ajudando, portanto, na observabilidade da rede elétrica em questio.

3.3. Principais Métodos Utilizados na Estimacgfo de Pardmetros em

Sistemas de Energia Elétrica

Os principais métodos para a estimag@io de pardmetros em sistemas de energia elétrica

podem ser classificados em duas diferentes categorias [34]:

e métodos baseados na analise da sensibilidade dos residuos e

o métodos baseados na extensdo do vetor de estados.

Na primeira, a estimacio de parfmetros é processada apds a estimacio de estado
realizada a partir de um vetor de estados convencional (sem a inclusdo dos parmetros a
serem estimados).

Na segunda categoria, sfio incluidos no vetor de estados os parimetros que se deseja
estimar. Assim, a estimacfio de pardmetros e a estimacfio de estado sdio processadas
simultaneamente. Atualmente, os métodos baseados na extensfio do vetor de estado sdo os
mais utilizados, embora a andlise da sensibilidade dos residuos seja ainda necessaria na
identificagio de erros nos parAmetros. Através desta identificag@io, pode-se determinar os
pardmetros suspeitos do sistema e, portanto, o conjunto de parimetros a ser estimado. Os
métodos baseados na extensdo do vetor de estados podem, ainda, ser subdivididos, quanto a

sua forma de resolugiio, em:

e solugdo a partir do Método dos Quadrados Minimos Ponderados ¢
s solucdo baseada no Filtro de Kalman.
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Ambas as abordagens citadas acima implicam em um aumento do vetor de estados, devido
a inclusdo dos parametros a serem estimados, bem como do vetor de medidas, que passa a
utilizar esses pardmetros como pseudo-medidas. Conseqiientemente, verifica-se um
aumento nas dimensdes da matriz Jacobiana, que passa a possuir colunas referentes as
derivadas parciais das fungSes que relacionam as grandezas medidas aos novos elementos
do vetor de estados, ou seja, 0s pardmetros a serem estimados. Além disso, se existirem
grandezas medidas dependentes dos parimetros a serem estimados, o vetor de medidas
passa a incorporar essas grandezas, implicando em um aumento do nimero de Jinhas da
matriz Jacobiana, bem como da matriz covarifncia associada s medidas do sistema.

A solugho baseada no Método dos Quadrados Minimos Ponderados utiliza as
equacles normais para a resolu¢dio do problema da estimagdio de pardmetros, enquanto que
o Filtro de Kalman baseia-se na alternincia entre as etapas de filtragem (também baseada
em uma minimizacdo quadrética) e de predigfio para a resolucio do mesmo problema. A
formulagio matematica de ambas as abordagens pode ser encontrada no capitulo 2 desta
disserta¢do.

A estimacio de parﬁmétros do sistema pode, ainda, ser realizada de forma dindmica, a
partir da utilizagio de dados (medidas) referentes a virias varreduras, proporcionando um
aumento da redunddncia associada aos pardmetros a serem estimados. Isto pode ser
realizado a partir do Método dos Quadrados Minimos Ponderados em uma forma recursiva
ou a partir do Filtro de Kalman. Nesta dissertagsio, o problema da estimagfio de pardmetros
foi abordado de maneira dindmica e os algoritmos utilizados na resolugdo deste problema

estdo descritos nos préximos itens deste capitulo.

3.4. Modelagem da Carga em Sistemas de Energia Elétrica

Neste trabalho, o problema de estimaciio dinimica de pardmetros estard voltado para a
estimacdo dos pardmetros de determinado modelo de carga para uma barra do sistema de

energia clétrica. Existem, atualmente, duas metodologias principais com relagic ao

problema da modelagem da carga em sistemas de energia elétrica [23]. A primeira
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metodologia é baseada nas medidas do sistema, envolvendo a supervisdo, através de
equipamentos especificos, da sensibilidade das poténcias ativa e reativa com relagio as
variagbes de tensdio e freqiiéncia. Esta abordagem tem como vantagem a obtencdo de
modelos mais precisos, tendo como desvantagens o custo associado & aquisicfo e instalagfo
dos equipamentos de medida e a necessidade de se monitorar todas as cargas do sistema. A
segunda metodologia € baseada na composigio da carga a partir de suas partes
constituintes, envolvendo a classificagfio da mesma como, por exemplo, carga industrial,
comercial, municipal ou residencial e em outras subcategorias. A carga residencial pode ser
subdividida, por exemplo, em carga associada ao sistema de aquecimento ou a dispositivos
eletrdnicos. A principal vantagem deste tipo de abordagem é a facilidade de sua

implementagfio, uma vez que néo necessita de equipamentos de medigfo.

3.4.1. A Importancia da Modelagem da Carga em Sistemas de
Energia Elétrica

Os modelbs de carga utilizados, mais comumente, no Problema do Fluxo de Poténcia
definem a carga como constante ou, de forma menos freqliente, como funcéo da tensdo
nodal. Contudo, este tipo de modelagem € inadequada quando da realizacio de estudos
envolvendo a dindmica do sistema de energia. Nestes casos, necessita-se de modelos mais
refinados que possibilitem a obten¢fo de resultados mais precisos. O problema do colapso
de tensfio, por exemplo, necessita de modelos de carga refinados por varios periodos nos
quais a tensdo permanece baixa, uma vez que modelos estdticos ndo conseguem expressar
este problema de maneira precisa. Outros estudos nos quais a modelagem da carga influi
significativamente sdo: “first-swing”, sobretensdes, estabilidade de motores de indugdo,
pequenos sinais, etc. [24]. Além disso, o crescimento da demanda de energia, nfo
acompanhado do correspondente crescimento das capacidades de geragio e transmissdo,
diminui as margens de operagio do sistema de energia elétrica, requerendo, assim, uma
melhor modelagem de todos os componentes do sistema, inclusive da carga [16]. Conforme

citado anteriormente, a importancia da modelagem da carga se deve também ao fato de que
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os modelos de carga poderdo ser incluidos na estimagfo de estado e, uma vez conhecida a
tensdo da barra modelada, proporcionar a determinagiio das poténcias ativa e reativa neste
no elétrico, possibilitando sua utilizagio como pseudo-medidas na estimacio de estado,
auxiliando, portanto, na observabilidade da rede de energia.

Pode-se concluir, entdo, que a realizacio de estudos, para a obtenc@io de uma melhor
representaco para a carga, possibilitard uma visfio mais realista da situacio do sistema de
energia, prevenindo, por exemplo, a realizagio de gastos com a adic@o desnecessdria de

equipamentos de protegdo e colapsos de tensdo.

3.4.2. Modelos de Carga

Um modelo de carga ¢ uma representacio matematica da relacdio entre a poténcia
(ativa ou reativa) ou injecdio de corrente em uma barra de carga € a tensdo complexa deste
né elétrico. 0 modelo de carga pode se referir somente a estas equacdes matematicas ou a
estas equagdes juntamente com valores de parimetros das mesmas como, por exemplo,

coeficientes e expoentes. A seguir, tem-se uma breve descri¢io dos modelos de carga mais

encontrados na literatura.
A) Modelo Estatico:

Este modelo pode ser utilizado para a representaciio de cargas estaticas, como, por
exemplo, cargas resistivas, ou como uma aproximagio no caso de cargas dindmicas, como
motores de indugfo. Nesta representacio, a poténeia (ativa ou reativa) € definida como uma

fingfio da magnitude da tensio nodal e/ou da freqiiéncia para um mesmo instante de tempo.

Na seqiiéncia, estdo explicitados alguns modelos estaticos para a representacfio da carga.
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. Impedéncia Constante:

Neste modelo, a poténcia na barra varia diretamente com o quadrado da magnitude da
tensdio nodal, dai o fato de ser denominado de Impedéncia Constante. Deve-se salientar que

este modelo também é denominado de Admiténcia Constante.

. Corrente Constante:

Neste modelo, a poténcia na barra varia diretamente com a magnitude da tensdo

nodal, justificando, assim, a denominaciio do modelo.

» Poiéncia Constante:

Neste modelo, a poténcia na barra ¢ assumida constante, nfio variando de forma

alguma com a tensdo nodal.

. Modelo Polinomial:

Neste tipo de representacfio, a poténcia na barra e a magnitude da tensdo nodal estdo

relacionadas por equagdes polinomiais do seguinte tipo:

P =Poa+ b.(V/Vo) + c.(VVo)']

3.1)
Q = Qq.[d + e.(V/V) + £(V/VoY],

onde:

e a, b, c,d, eefsdo os pardmetros do modelo.

Normalmente, Po, Qo € Vo sdo as condi¢des iniciais do sistema a ser estudado.

Entretanto, se este modelo estiver representando uma carga especifica, Po, Qo e Vo
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correspondem aos valores nominais de poténcia ativa, reativa e tensdo, respectivamente.
Deve-se salientar que este modelo também é denominado modelo ZIP, uma vez que, do
lado direito das equa¢bes de poténcia ativa e de poténcia reativa, o primeiros termo
representa uma poténcia constante (P), o segundo termo uma corrente constante Meo

terceiro, uma impedéncia constante (Z).

» Modelo Exponencial:

Neste tipo de meodelo, a poténecia na barra ¢ a magnitude da tensio nodal estdo
relacionadas por equagdes exponenciais do seguinte tipo:

P = Po.(V/Vy)*

(3.2)
Q= Qo.(V/Vp)®,

onde:
® g e b s8o os pardmetros do modelo.

As mesmas consideragdes sobre Py, Qp e V, do item anterior podem ser adotadas para
este modelo. As vezes, dois ou mais termos com expoentes diferentes sdo incluidos nas
equagbes descritas acima. Nota-se que se pode, facilmente, recair em um modelo
polinomial (ZIP) se as equagSes acima forem descritas pela soma de trés termos
exponenciais, de expoentes 2 (impedéncia constante), 1 (corrente constante) e O (poténcia
constante).

. Modelo Dependente da Frequéncia:

Nesta representagéo, fica explicitada a relagio entre a poténcia da barra e a frequéncia

da tensdo nodal. Este tipo de modelagem é normalmente realizado a partir da multiplicaciio
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de uma equagio que descreve um modelo exponencial ou polinomial por um fator
dependente da freqiiéncia da tenséio nodal. Este fator pode ser descrito da seguinte maneira:
Fator = [1 + an(f— fp)]. (3.3)

onde:

» aré o pardmetro de sensibilidade de frequéncia do modelo;
e féa freqiiéncia da tensfio nodal;

. e f, é a freqiiéncia nominal.

Contudo, deve-se notar que se o modelo ZIP for utilizado em combinagio com o
modelo dependente da freqiiéncia, ou seja, se for utilizada uma representacdo da carga
correspondente 4 equagdo do modelo ZIP multiplicada pelo fator [1 + ar(f - fo)}, 0 modelo
obtido para a carga passa a ndo possuir correspondéncia fisica, uma vez que o termo

correspondente 4 impedéncia constante passa a ser dependente da freqiiéncia.

e  Modelo EPRI LOADSYN:

Este modelo, utilizado no programa EPRI LOADSYN [12], engloba as caracteristicas
descritas nos trés modelos anteriores (polinomial, exponencial ¢ dependente da frequéncia)

¢ pode ser representado pelas equagdes a seguir:

P = Py.{Pa,.(V/Vo) VL [1 + KPFL.(f- f)] + (1 - Pay).(V/Vo)¥ ¥}

34
Q = Po. {Qa,.(V/Vo)*¥L[1 + KQFL(f - )] + G

+ ((Qu/Po) ~ Qay).(V/Vo)*¥™™.[1 + KQF2. (f - f)l},

onde:

e Pa, é a parcela da carga (poténcia ativa) dependente da freqiiéncia;
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e KPV1 € o expoente da tensfio para a parcela da carga (poténcia ativa) dependente
da freqiiéncia;

e KPV2 € o expoente da tensio para a parcela da carga (poténcia ativa)
independente da freqiiéncia;

¢ KPF1 ¢ o coeficiente de sensibilidade de frequéncia da carga (poténcia ativa);

e f¢a freqliéncia da tensdo nodal;

e {, ¢ a fregiiéncia nominal;

e Qa; € a razdo entre a carga reativa inicial ndo compensada e a poténcia ativa
inicial total (Py);

e KQV1 é o expoente da tensdo para a poténcia reativa niio compensada;

e KQV2 ¢ o expoente da tensdo para a compensacdo reativa;

e KQF1 é o coeficiente de sensibilidade de frequéncia da carga para a poténcia
reativa ndio compensada;

¢ KQF2 ¢ o coeficiente de sensibilidade de frequéncia para a compensagcéio reativa;

* Qo ¢ a poténcia reativa inicial, obtida a partir do Fluxo de Poténcia.

Da andlise destas equaces, pode-se observar que a poténcia ativa € representada por
duas componentes distintas: uma dependente da frequéncia da tensio nodal e a outra nio.
Além disso, quanto a representagfio da poténcia reativa, pode-se salientar que o primeiro
termo representa o consumo de reativos da carga, enquanto que o segundo termo representa
o consumo de reativos de alimentadores e transformadores, menos as capacitincias shunt,

para fornecer o valor inicial da injecfio de poténcia reativa (Q,) na barra.

B) Modelo Dindmico:

Neste modelo, a poténcia (ativa ou reativa) em um certo instante & representada como

fun¢do da magnitude da tensfo e da frequéncia nodais em instantes passados e, também, no

instante atual.
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3.5. Métodos para a Resolugéo do Problema de Estimagdo Dindmica

de Pardmetros da Carga

A seguir, estdo descritos, matematicamente, os métodos empregados, neste trabalho,
para a resolugfo do problema da estima¢do dinimica dos pardmetros da carga em sistemas

de energia elétrica.
3.5.1. Método dos Quadrados Minimos Ponderados Recursivo

O Método dos Quadrados Minimos Ponderados pode ser implementado, de forma

recursiva, a partir de trés diferentes técnicas:

e Técnica do Vetor de Estados Estendido (VEE);
o Técnica da Estimacéio de Estado/Pardmetros Alternada (ALTER) e
e Técnica de Estimacgfo Dindmica de Estado/Pardmetros (DIN).

O processo iterativo responsavel pela resolu¢o do problema da estimagio de
pardmetros é o mesmo para as trés técnicas citadas acima e € baseado nas equagles
descritas no item 2.5.2 desta dissertacdio, referentes ao Método dos Quadrados Minimos
Ponderados na sua forma recursiva (QMPR). As técnicas mencionadas sdo responsaveis,
apenas, pela formagdo de vetores e matrizes que servirdio como entrada do processo
iterativo a ser solucionado pelo QMPR. E importante ressaltar que a formac&o de vetores e
matrizes é realizada de maneira diferente para cada uma das técnicas ja citadas, conforme

detathado a seguir.
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A) Técnica do Vetor de Estados Estendido

Esta técnica € baseada na extensfio do vetor de estados através da inclusdo dos

pardmetros que se deseja estimar neste vetor. Cada varredura de medidas é modelada como
[20]:

z(t;) =h(x(t;).p) +e(t,), parai=0,1,2,...N, (3.5)

onde:

e N corresponde ac mimero total de varreduras:;

» z(t;) representa o vetor de medidas da varredura t;;

* h representa um vetor de fungdes nfio-lineares, relacionando o vetor de medidas

ao vetor de estados e pardmetros verdadeiros;
* x(t;)corresponde ao vetor de estados da varredura t;;

® P representa wm vetor de pardmetros;

* e(t;) representa o vetor de erros nas medidas, com varidncia R, ¢ média nula.

Neste caso, sdo conhecidos, a priori, 0 vetor de pardmetros estimados inicial e sua

correspondente matriz covaridncia Ry,

O vetor de estados estendido estimado (estado e pardmetros) pode ser obtido a partir
da minimizacfo da seguinte fungdo objetivo:

J(x(t,),p) = é-(z(ti) -h(x(t,),p))" R (t,)z(t;) - h(x(t,),p))
(3.6)
+=(B0)-p) R} ) (,)-p)

Definindo-se o vetor de estados estendido e o vetor de medidas estendido como

sendo, respectivamente:
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- x(t,
x(ti)w( ( )J (3.7
p
e

. z(t;)
z(ti) = e b} 3.8

(p(‘u)J G

onde

e P(t,) corresponde ao vetor de pardmetros utilizado como pseudo-medida na

varredura t; tem-se a seguinte matriz Jacobiana :

(3.9)

H, () H®)
0 1)

Het) = (

As matrizes covaridncia associadas ao erro no vetor de medidas e ao vetor de estados

sdo definidas, respectivamente, como:

_ Rz(ti) 0
R;(ti)*[ 0 R,,(ti)} (3.10)
€
— Rx(ti) 0
R;(ti)_[ o Ri,ai)} (3.11)

A figura 3.1. ilustra 0 processo de estimagdo de parmetros da carga, para uma

varredura, através da Técnica do Vetor de Estados Estendido:
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Formaggo de vetores
€ matrizes para a
Téenica VEE
l‘""‘"""""“"‘""’"ﬁ

N Processo |
I(t;) Pl dteraivo
#t;) ;
= : i Parametros
Hit; } > : » :

(t:) : OMER ; estimados
R; (t;) P
R;(t;)

Figura 3.1.; Estimago dos parimetros da carga utilizando QMPR - Técnica VEE

B) Técnica da Estimacdo de Estado/Pardimetros Alternada

Este método é baseado na decomposi¢io da estimagsio de estado/pardmetros em dois
subproblemas, o de estimacdo de estado e o de estimagéo de pardmetros. Cada varredura de
medidas ¢, como descrito anteriormente, modelada pela equagdo (3.5), repetida abaixo por

conveniéncia:
z(t;) = h(x(t,).p) +e(t), parai=0,1,2,.. N. (3.5)
Neste caso, também sdo conhecidos, a priori, o vetor de pardmetros estimados inicial
e sua correspondente matriz covarifincia R,,.

O vetor de estados estimado e o vetor de pardmetros estimado podem ser obtidos

alternando-se a resolugfio do subproblema da estimagéo de estado e do subproblema da

estimagdo de parimetros.

¢ Subproblema da estimaggo de estado:

O vetor de estado estimado é obtido a partir da minimizacdo da seguinte funcfio

objetivo, considerando-se, a cada varredura, um valor fixo para o vetor de pardmetros p:
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Jx(t).p) = %-(Z(ti) -h(x(t,),p))" R (t) (1)) - B(x(,), P))- (3.12)

O vetor de estados e o vetor de medidas siio definidos, respectivamente, como:

x(t;) = x(t;) (3.13)
€
z(t)=2,(t;). (3.14)

onde:

e z(t;) corresponde ao vetor de medidas dependentes da tensdo.

Assim, para o subproblema de estimagdo de estado, o vetor de estados € formado apenas
pelo estado do sistema que se deseja estimar, sem a incluséo do vetor de parametros como
na técmica VEE. Além disso, o vetor de medidas passa a ser composto apenas pelas
medidas dependentes da tensfio e nfio inclui o vetor de pardmetros como pseudo-medidas.

A matriz Jacobiana é formada a partir das derivadas parciais das fungGes nfo-lincares

que relacionam o vetor de medidas e o vetor de estados:

H(t)=H, (). (3.15)

As matrizes covaridncia associadas ao erro no vetor de medidas e ao vetor de estados

sio definidas, respectivamente, como:

R, (1) =R, (t;); (3.16)

R () =R, (1), (3.17)
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ou seja, a matriz covaridincia associada as medidas do sistemas & composta somente pelas
covaridncias relativas &s medidas dependentes da tensdo e a covaridncia associada ao vetor
de estados € formada apenas pela covaridncia do estado e ndo mais pela composicdo desta

covaridncia com a covaridncia associada aos pardmetros como no caso da técnica VEE.

* Subproblema da estimagio de parametros:

O vetor de parimetros estimado é obtido a partir do vetor de estado estimado

anteriormente, da minimizacdo da seguinte fungfio objetivo:

J(p) =3 JGE(,).p) - (3.18)

O vetor de estados e o vetor de medidas sdo definidos, respectivamente, como:

x(t,) = p(t,) (3.19)
<]
= zp(ti)
z(t;) _[ﬁ(&))’ (3.20)

onde:

»  zy(t;) corresponde ao vetor de medidas dependentes dos parimetros a serem estimados e

* P(t;) corresponde ao vetor de pardmetros utilizado como pseudo-medida na varredura

1.




Estimacdéio Dindmica de Pardmetros da Carga 43

Portanto, no caso do subproblema de estimacdio de parimetros, o vetor de estados ¢
formado apenas pelos parimetros que se deseja estimar. Além disso, o vetor de medidas
passa a ser composto pelas medidas dependentes dos pardmetros e pelos pardmetros
estimados na varredura anterior, utilizados, aqui, como pseudo-medidas da varredura atual
(1)

A matriz Jacobiana é formada a partir das derivadas parciais das fungSes ndo-lineares

que relacionam o vetor de medidas e o vetor de estados:
Ht)=H,(1). (3.21)

As matrizes covariincia associadas ao erro no vetor de medidas e ao vetor de estados

sfio definidas, respectivamente, como:

(R ) 0
Rz(ti)—( 0 Rl,(ti)J (3.22)
€
R,(t) =R (1), (3.23)

ou seja, a matriz covaridncia associada &s medidas do sistemas ¢ composta pelas
covariancias relativas as medidas dependentes dos parimetros e pela covaridncia associada
aos pardmetros que se deseja estimar, enquanto que a covaridncia associada ao vetor de
estados ¢ formada apenas pela covaridncia associada aos pardmetros a serem estimados. A

figura 3.2. ilustra o processo de estimagfio de parimetros da carga, para uma varredura,

através da Técnica de Estimacio de Estado/Parmetros Alternada:
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- Sabproblema de
. Formaggo de vetores Estimacfio de Estado
T H ¢ matrizes paraa .
Técnica ALTER
Subproblema de Estimaciio
de Estado

Processo
iterativo

x(t;)
z(t;)
- H(t)
) Rx(ti)
Ry (t;)

x(t;)
atualizado

A 4

QMPR

R4y

................................................

.................................................

Formago de vetores Subproblema de
€ matrizes para a : Estimacio de Parimetros *
Técnica ALTER :
Subproblema de Estimacio
de Pardmetros

i

umnwm[b------n

p(ty) :
z(t;)

Hit;)
Rp(t))

Ry (t;)

iterativo

0 e

Pardmetros
estimados

v

QMPR

2 0t 20 e 0

L

L I L N TS
i 0 7 e

................................................

Figura 3.2.: Estimagdo dos parimetros da carga utilizando QMPR -- Téenica ALTER

Deve-se salientar que, para o caso da Técnica ALTER, admite-se a convergéncia do
processo iterativo (QMPR) em apenas uma iteragdo. Assim, a alternincia entre a resolugdo
dos dois subproblemas ¢ mantida até que a variagdo do vetor de estados em ambos

(subproblema de estimac@io de estado e subproblema de estimacio de pardmetros) seja

menor que a tolerancia adotada. A figura 3.3. jlustra melhor este processo:
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Subproblema de
Estimagfio de Estado

h 4

h 4

Subproblema de
Estirnacdo de Parfmetros

A variagio do vetor

de estados em ambos 08
subproblemas € menor que
a tolerdncia adotada?

Fim

Figura 3.3.: Solugéo do problema de estimagfo de parametros da carga utilizando a Técnica ALTER

C) Técnica da Estimaciio Dindmica de Estado/Parimetros

Este método também fornece estimaces de um vetor de estados estendido. Além

disso, sio incluidos valores preditos do vetor de estados (%,.,) como pseudo-medidas

adicionais que tém como funcfio auxiliar na filtragem de dados com erros grosseiros que
possam surgir durante o processo de estimagfio de pardmetros. Deve-se salientar que a
inclusdo destas predi¢des proporciona, também, condigdes de observabilidade em situacbes
nas quais a configuragdo das medidas do sistema muda durante o processo de estimacio.
Cada varredura de medidas €, como descrito anteriormente, modelada a partir da equagdo

(3.5), reescrita abaixo por conveniéncia:
z(ti) = h(x(tx)sp) + e(ti) > Para 1 = 031929'"=N- (3.5)

Neste caso, também sdo conhecidos, a priori, o vetor de pardmetros estimados inicial

e sua correspondente matriz covariincia R,,.
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O vetor de estados estendido estimado (estado e pardmetros) pode ser obtido a partir

da minimizag&o da seguinte fungfio objetivo;

J(x(1,),p) = —;—.(z(ti) -h(x(t).p@))" R; (1) (2(t) - h(x(t,).p(r,)
+ %.(’i‘(ti) -x( ) R;'(t) (1) - x(t,) (3.24)

+280)-PE) R, ) B -p)

O vetor de estados estendido e o vetor de medidas estendido sdo definidos como:

< x(t;)
L) = 3.
X(t;) (P(ti)} (3.25)

Z(t;)
Z(t)= Pt |, (3.26)

ipred (tl)
onde:

®  X,.4(t;) representa o vetor de estados predito para a varredura ti+1, OU seja X(tivg) €

* Pp(t;) comresponde ao vetor de pardmetros utilizado como pseudo-medida na varredura

ti.

A matriz Jacobiana € formada a partir das derivadas parciais das fungBes ndo-lineares

que relacionam o vetor de medidas e o vetor de estados:
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(3.27)

ﬁ(ti) = (Hx(t1) Hp(tl))

0 I

As matrizes covaridncia associadas ao erro no vetor de medidas e ao vetor de estados

sio definidas, respectivamente, como:

R,t) 0 0
R;t)=| 0 R @) © (3.28)
0 0 Rx(tx)
e

(3.29)

Ri(ti):(kx(t,-) 0 ]

0 R,(t)

A figura a seguir ilustra o processo de estimagfio de pardmetros da carga, para uma

varredura, através da Técnica de Estima¢fo Dindmica de Estado/Pardmetros:

Formagao de vetores 1§
€ matrizes pars a
Técnica DIN

. b Processo |
() I iterativo |
Z(t)
H(t:)
Rz (t;)

Ry (t)

H > Parimetros
QMPR : estimnados

Figura 3.4.: Estimagfio dos pardmetros da carga utilizando QMPR ~ Técnica DIN
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Uma vez que a f(}mxagﬁo dos vetores e matrizes necessarios para a resolucdio do
processo de estimaciio foi detalhada, pode-se, entdo, descrever o processo iterativo
responsavel pela estimagio dindmica dos parimetros da carga, ou seja, 0 Método dos
Quadrados Minimos Ponderados Recursivo através do algoritmo que se segue. Os indices
superiores (V) representam a iteragdo dentro do processo de estimacdo de pardmetros para a

varredura ;.

1. Inicializagdio do contador de iteracdes.

2. Célculo da matriz ganho G*(t,) através da expressdo:

GY(t,)=H"'(t,).(R, (1) H"(t,) (3.30)
3. Caleulo do vetor Az”(t,) a partir da expressdo:

Az”(ti)zz(ti)-i"“l(ti), (3.3

onde:

s Z"7(t,) representa o vetor de medidas estimado, calculado a partir do valor do

vetor de estados estimado na iteragio passada.

4. Caleulo do vetor Ax”(t;) a partir da expresso:

ax() = (6 @) (B )R, (1)) A2 1)) (3.32)

5. Atualizacfo do vetor de estados estimado através da seguinte equacio:

X7 (t) = x"7 (L) + AxP (L), (3.33)
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6. Realizacfo do teste de convergéncia:

e se Ax’(t) for menor que a tolerdncia adotada ou se o nimero de iteragdes
méximo for atingido, a solugdo foi obtida, ou seja, o vetor de estados estimado
para a varredura t; corresponde ao vetor X°(t,) . Assim, juntamente com o vetor de
estados estimado, obtém-se o conjunto de pardmetros da carga estimado para a
varredura t;, ou seja, X(t,)=x"(t,). O processo iterativo chegou ao fim, devendo-
se passar para o passo 7;

e caso contririo, deve-se incrementar o contador de iteragGes e recalcular a matriz
Jacobiana H" (1)), a partif do vetor de estados estimado atualizado e voltar ao

passo 2.

7. Atualizagfio do vetor de estados e da matriz covaridncia associada a este vetor para

a préxima varredura:

X(t,,,) = X(t;) (3.34)
=]
R,(t;'+1) = (Gu(ti))-i . (3.35)

Através deste (ltimo passo incorpora-se a recursividade ao Método dos Quadrados
Minimos Ponderados. Nota-se que para as Técnicas VEE e DIN esta etapa corresponde &
atualizacio de um vetor de estados estendido ¢ de uma matriz covaridncia estendida
associada a este vetor. Desta maneira, sfo atualizados, também, o vetor de parametros e a

matriz Rp associada a este vetor para a proxima varredura.
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3.5.2. Filtro de Kalman

O modelo adotado, nesta pesquisa, para a realizagio da Filtragem de Kalman baseia-

se nas equagOes descritas no capitulo anterior, referentes & primeira abordagem do filtro
(item 2.6.2.):

Etapa de filtragem:
2(t;) = h(x(t,)) + w(t,). (3.36)

Etapa de predigio:
X(t,.,) = F(t)X(t,) +u(t,) + v(t,). (3.37)

O termo u(t;) descreve a presenca de polarizagdo no sistema e é suposto como sendo
uma entrada conhecida do modelo. Entretanto, na pratica, este termo nfio é conhecido
previamente, uma vez que se trata de uma etapa de predicio. Assim, considerar este termo
como sendo nulo passa a ser uma boa hipétese.

A seguir, tem-se explicitadas as etapas de filtragem, que corresponde & solugdo de um
processo iterativo, e prediciio para o modelo adotado neste trabalho, ou seja, a solugéio para
o Filtro de Kalman considerando-se suas duas etapas modeladas pelas equagdes (3.36) e

(3.37). Os indices superiores (V) representam a iteraciio dentro do processo de estimacgdo de

parimetros para a varredura t;.

Etapa de Filtragem:

K?(t,)=R"? (ti).H"T(ti ).(Rz (tp)+H"(t )R (ti).H“?(ti)r ; (3.38)




s
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RY(t)={[-K* () B (1))RI (1) (3:39)
X (1) =x""(t,) + K (1) {2 (t,) - 277 (1)) - (3.40)
Etapa de Predicéo:
x(t,,,) = F(t,)&(t,) ; (3.41)
R, (t,,) = F(t )R, (t,)FT (1) +Q(1,), (3.42)
onde:

e Q(t,) representa a matriz covaridncia associada ao erro no vetor de estados e

e R, (t )representa a matriz covaridncia associada ao vetor de estados estimada

para a varredura t;.

Assim como o Método dos Quadrados Minimos Ponderados Recursivo, o Filtro de
Kalman também pode ser implementado a partir das trés diferentes técnicas j& descritas
anteriormente: a Técnica do Vetor de Estados Estendido, a Técnica de Estimacio de
Estado/Pardmetros Alternada ¢ a Técnica de Estimacio Dindmica de Estado/Parametros, a
partir das modificacdes (no vetor de estados, no vetor de medidas, na matriz Jacobiana ¢
nas matrizes covariincia referentes as medidas, ao estado e aos parimetros a serem
estimados) pertinentes a cada uma dessas técnicas, ja citadas no item 3.5.1. As figuras 3.5.,
3.6. e 3.7. ilustram os processos pelos quais podem ser estimados os pardmetros da carga, a

cada varredura, utilizando-se como método para a solugfio do processo iterativo o Filtro de
Kalman.
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A) Técnica do Vetor de Estados Estendido

]
3
]
]
+
]

i Formacido de vetores §

i € matrizes para a i

i Técnica VEE :

§ S :

' - i 1 Processo i

H X(t)) Pl iterativo |

: (ty) b i

i Hit HI i Pardmetros
; () —r—w—bi TP KALMAN —————-> estimados
i R;(ty) o — i

g Rz (t;) i

1

Figura 3.5.: Estimagdo dos pardmetros da carga utilizando o Filtro de Kalman ~ Técnica VEE
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B) Técnica da Estimacio de Estado/Parimetros Alternada

Subproblema de
Estimacio de Estado

Formagdo de vetores

€ matrizes para a H

Técnica ALTER |

Subproblema de Estimagfo
de Estado

-
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H{1;) i K ALMAN
Rx (t i)
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x(t;)
atuatizado

Formagcgo de vetores Subprobiema de
© matrizes para a Estimacio de Parimetros |
Técnica ALTER .

Subproblema de Estimacio
de Pardmetros

oo,
Processo H
plt;) iterativo
z(t;) i

Pardmetros
estimados

h 4

Ht;) P KALMAN
Ry(ty)
R,(t;)

Figura 3.6.: Estimag¢do dos paridmetros da carga utilizando o Filtro de Kalman — Técnica ALTER.

E importante ressaltar que, para o caso da Técnica ALTER, admite-se a convergéncia
do processo iterativo (Filtro de Kalman) em apenas uma iteragfio. Assim, a alternincia entre
a resolugfio dos dois subproblemas é mantida até que a variagdo do vetor de estados em
ambos (subproblema de estimago de estado e subproblema de estimagio de pardmetros)

seja menor que a tolerincia adotada.
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C) Técnica da Estimacéio Dindmica de Estado/Parimetros

¢ Formagfio de vetores
€ matrizes para a
Técnica DIN

Ty .

P"""‘“""""”""""
i - : Processo |
: x(t;) i iterativo
i E(t;) :
i 4 - Parfmetros
i ) - estimados
: R5(t;)

Ry (t;)

Figura 3.7.: Estimacdo dos parimetros da carga utilizando o Filtro de Kalman — Técnica DIN.

Para as Técnicas VEE e DIN a etapa de predigfio refere-se a previsdo de um vetor de
estados ¢ de uma matriz covaridncia associada a este vetor estendidos. Desta maneira, sio
preditos, também, o vetor de pardmetros e a2 matriz Rp associada a este vetor.

O algoritmo para a resolugfio do processo iterativo através do Filtro de Kalman pode
ser descrito como se segue. Muitas das equacGes ja descritas anteriormente sio repetidas a

seguir por conveniéncia,

1. Inicializagdo do contador de iteragdes.
2. Calculo da matriz ganho de Kalman K° (t;)através da expressio:

K*(t)=RJ" (t;)-HUT(t[-)-(Rz(ti)-}- H*(t, )R (ti)HvT(ti)r; (3.38)

3. AtualizacBo da matriz covaridncia associada a0 vetor de estados estimado através

da expressdo:

R2(t) = (I-K*(t)H () )RV (t,), (3.39)

onde I é uma matriz identidade.
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4. Atualizacio do vetor de estados:
X (1) = x70 () + KO (1) () -27(1)) 5 (3.40)

5. Realizacdo do teste de convergéncia:

s se Ax"(t;), calculado pela expressio K"(ti).(z(ti)-i”“ (ti)) for menor que a
tolerancia adotada ou se o mimero de iterages maximo for atingido, a solucdo foi
obtida, ou seja, o vetor de estados estimado para a varredura t; corresponde ao
vetor x°(t,). Além disso, obtém-se a matriz covaridncia associada ao vetor de
estados estimada, ou seja, R (t;)=RY(t,). O processo iterativo chegou ao fim,
devendo-se passar para o passo 6 (etapa de predigio);

e caso contrario, deve-se incrementar o contador de iteragdes e recalcular a matriz
Jacobiana H"(t,), a partir do vetor de estados estimado atualizado e voltar ao

passo 2.

6. Etapa de predigdio, na qual sfo calculados o vetor de estados predito e a covariéncia
do vetor de estados predita a serem utilizados como valores iniciais da préxima

varredura:

x(t,,,)=F()X(t,) (3.41)

R, (t,,) =F(t)R (1) F (1) +Q(t,) (3:42)

As etapas de filtragem e predi¢fo do Filtro de Kalman podem ser simplificadas
através da consideraciio da matriz F(t;) como uma matriz identidade. Esta hipdtese pode ser
justificada assumindo-se que pequenas mudancas nas cargas de um sistema de energia

tenham distribuicBio gaussiana e sejam randdémicas. Pode-se demonstrar que mudangas
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randdmicas nas cargas da rede elétrica com distribuicdio gaussiana acarretam mudangas no
estado do sistema também aleatérias e com distribuicio gaussiana. Assim, a hipdtese de
que a matriz F(t;) seja igual 4 identidade constitui uma boa aproximaco [2].

Deve-se salientar, entretanto, que a aplicacdo do Filtro de Kalman utilizando-se esta
hipétese simplificadora (F(t) = I), conjuntamente com a hipétese de que o comportamento
do estado possa ser modelado através da equagdo (3.37) admitindo-se v(t,) como sendo
nulo, corresponde a aplicagio do Método dos Quadrados Minimos Recursivo, cujo
algoritmo foi descrito no item anterior, conforme demonstrado na referéncia [31].

Os processos iterativos descritos acima, ou seja, 0 QMPR e o Filtro de Kalman, sdo
responsaveis pela obtengdio de uma estimativa dos pardmetros da carga para cada varredura.
A cada varredura, sfo utilizadas grandezas e variaveis calculadas ou obtidas na varredura
anterior, 0 que caracteriza o processo como um processo de estimagdo de pardmetros
dindmico. A figura 3.8. ilustra quais as grandezas associadas 2 varredura anterior que sdo
utilizadas na estimacfio dos parfimetros da varredura atual. Pode-se notar que os vetores de
pardmetros de estados e as covariincias referentes a estes dois vetores, estimados na
varredura anterior, sdo utilizados na inicializaciio destes mesmos vetores e matrizes para a
estimagdo dos parfmetros na varredura atual. Deve-se destacar que o0s parimetros
estimados na varredura anterior sio utilizados como pseudo-medidas da varredura atual.
Assim, o vetor de medidas (z) e a matriz covariancia associada a este vetor (Rz) passam a
ser compostos também pelo vetor de pardmetros e pela matriz covarifncia referente a este
vetor, estimados na varredura anterior. Fm particular, na Técnica DIN, o vetor de estados

predito na varredura anterior também é utilizado como pseudo-medida na varredura atual.

z Rz Estimac3o dos

| parimetros da |
: vamedura t;

x \

Figura 3.8: Grandezas utilizadas na estimagio dos parmetros da varredura atual




Estimagdo Dindmica de Pardmetros da Carga 57

E importante ressaltar que, neste projeto, a estimacio de pardmetros da carga foi

baseada em multiplas varreduras, sendo necessaria a execugdo do processo iterativo para

cada varredura de medidas. A figura 3.9. ilustra este fato:

Determinaggo da
técnica a ser utilizada
(VEE, ALTER ou DIN)

Inicializacio
do contador
de varreduras

Y

Montagem de vetores
¢ matrizes de acordo
com a técnica wtilizada

Processo iterativo
{QMPR ou KALMAN)

Pardmetros estimados
para a varredura atual Nao

b 4

Incremento do
contador de varreduras

Fim

Figura 3.9.: Estimagdio dos parimetros da carga baseada em multiplas varreduras de medidas




Capitulo 4

Testes e Resultados

4.1. Introducéo

Este capitulo trata da apresentagdo dos resultados referentes as simulagbes realizadas
acerca da estimacfio dinimica de parimetros da carga para diferentes modelos de carga.
Inicialmente, foram comparadas trés técnicas para a estimago dindmica dos parametros da
carga, utilizando-se como método de resolugdio do processo iterativo, o QMPR: a Técnica
do Vetor de Estados Estendido (VEE), a Técnica de Estimagfo de Estado/Pardmetros
Alternada (AL TER) e a Técnica de Estimagiio Dinfmica de Estado/Pardmetros (DIN). Na
sequéncia, foram realizados alguns testes simulando-se a perda da supervisdo do sistema,
verificando-se o desempenho do QMPR e do Filtro de Kalman para este tipo de situagéo.
Finalmente, a estimacdo dinimica dos pardmetros da carga foi implementada a partir de
dados reais do sistema da CPFL (Companhia Paulista de Forca e Luz) relativos a
subestagio Pinhal.

59
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4.2. Os Modelos de Carga Adotados

Conforme descrito no item 3.4. desta dissertagdo, existemn duas principais abordagens
com relagdo ao problema da modelagem da carga em sisternas de energia elétrica. A
primeira € baseada nas medidas do sistema, envolvendo a supervisio, através de
equipamentos especificos, da sensibilidade das poténcias ativa e reativa com relacio as
variages de tensfo e freqgiiéncia, tendo como vantagem a obtencdo de modelos mais
precisos e como desvantagens o custo associado 3 aquisicio ¢ instalagdo dos equipamentos
de medida e a necessidade de se monitorar todas as cargas do sistema. A segunda ¢ baseada
na composicdo da carga a partir de suas partes constituintes, envolvendo a classificacéio da
mesma como, por exemplo, carga industrial, comercial, municipal ou residencial e em
outras subcategorias. Esta segunda abordagem tem como principal vantagem a facilidade de
implementacgo, pois nfo necessita de equipamentos de medicdo.

Neste projeto, foi empregada a primeira abordagem quanto i modelagem da carga,
uma vez que a principal preocupagio era a obtencdio de modelos mais precisos, sendo que
as grandezas medidas do sistema foram geradas a partir da simulagio de equipamentos de
medi¢do (através de rotinas computacionais) ou obtidas a partir de dados reais coletados
junto & CPFL. A obtengdo dos dados de entrada para o estimador de parimetros encontra-se
descrita de maneira mais aprofundada no item 4.3. _

Apesar de alguns modelos de carga dependentes da frequéncia serem encontrados na
literatura, como descrito no item 3.4.2., este tipo de modelagem ndo foi utilizado neste
trabalbo, uma vez que os dados do sistema da CPFL (grandezas medidas do sistema) nfio
inclufam medidas de frequéncia. Foram empregados, entfio, modelos dependentes apenas
dessas grandezas medidas, ou seja, modelos de carga que pudessem ser descritos,
matematicamente, pelas poténcias ativa e reativa e pela magnitude da tensfo nodal. Optou-
se, também, pela realizacdo de uma modelagem estdtica da carga e, assim, os modelos de

carga utilizados nos testes e simulagdes deste capitulo referem-se ao Modelo Exponencial e

a0 Modelo ZIP (Polinomial), descritos no capitulo anterior.
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No caso do Modelo Exponencial, a relagdo entre as poténcias ativa e reativa ¢ a

magnitude da tensdo nodal pode ser expressa pelo conjunto de equagdes 3.2., repetido aqui

por conveniéncia:

P= Pg.(V/V (})a
(3.2)
Q = Qo(V/Vo)".

Neste caso, Po, Qo e Vo foram considerados como a poténcia ativa nominal, a poténcia
reativa nominal € a magnitude da tens3o nodal nominal, respectivamente, sendo, portanto,
atribufdo a essas grandezas o valor de 1 p.u.. A modelagem da carga a partir do Modelo

Exponencial passa, entdo, a ser representada pelo conjunto de equagdes (4.1):

P=V?
- 4.1

onde g ¢ b sdo os pardmetros do modelo que se deseja estimar.

De forma analoga, Py, Qp e Vg presentes no conjunto de equagdes (3.1), responsavel
por representar a carga através de um modelo polinomial (ZIP), foram considerados como

sendo 1 p.u.. Assim, o conjunto de equagdes (3.1) passa a ter a seguinte forma:

P =[a+b.(V)+c.(V)]

(4.2)
Q= [d+e(V) +£(V)],

onde a, b, ¢, d, e e fs80 os parAmetros do modelo que se deseja estimar.
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4.3. Obtencao dos Dados de Entrada do Estimador

Os dados de entrada para o estimador de parimetros foram obtidos de duas maneiras
diferentes. Na primeira, os dados foram gerados, através de simulagéo, a partir de rotinas
computacionais, de curvas referentes 4 tensdo, 4 poténcia ativa e & poténcia reativa na barra
em estudo. No segundo caso, os dados de entrada foram gerados a partir de informacdes
obtidas junto a CPFL, referentes as medidas de tensio e de poténcias ativa e reativa,
coletadas em intervalos periédicos de uma hora.

Em ambos os casos (geragdo de dados e dados da CPFL), o sistema adotado para a

realizagdo dos testes foi o seguinte:

P, Q

Medidor Carga

Figura 4.1: Sistema utilizado para a realizaciio dos testes.

Ou seja, a barra cujos pardmetros desejava-se estimar dispunha de medidas de magnitude

de tensdo, poténcia ativa e poténcia reativa.
4.3.1. Geracdo dos Dados de Entrada do Estimador

Foi gerada uma curva correspondente 3 variacio da magnitude da tensdo ao longo de
um dia a partir da interpolacio cubica de amostras (varreduras), previamente geradas,
tomadas em intervalos de tempo de, aproximadamente, 15 minutos. A variagdo da

magnitude da tensfo ao longo de um dia est4 representada na figura abaixo:
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14F

Tensaon{p.u.)
)
o

0.9g

Varacao da ensan a0 longo o um da

Numem ta vamedum

Figura 4.2: Variagdo da magnitude da tensdo ao longo de um dia.

O vetor de parimetros reais (utilizados na geragdo das medidas) foi obtido na

literatura. Para o modelo de carga Exponencial os parfmetros reais foram baseados nos

descritos na referéncia [25] e t&m como valores a = 1,4 ¢ b = 2,5. No caso do modelo de

carga ZIP, os pardmetros foram obtidos a partir de dados disponiveis na referéncia [13], na

qual estfio representados valores associados & composigio e aos parimetros de subestagdes

tipicas de Taiwan. Nos testes e simulagdes, para 0 modelo ZIP, foram empregados dados

referentes 3 subestagio Nantou, que possui as caracteristicas descritas pelas tabelas a

Seguir:

Tabela 4.1: Composigio da carga a partir de suas partes constituintes — Subestacio Nantou

Nome da Subestacdo Residencial (%) Comercial (%0) Industrial (%)
Nantou 50.0 15.0 35.0
‘Tabela 4.2: Valores tipicos para os pardmetros do modelo ZIP — Subestagdo Nantou
Nome da
Subestagdo a b ¢ d © £
Nantou 0.17 0.57 0.26 0.02 -0.06 1.04
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Através da curva de tensdio e do vetor de parametros reais, pdde-se obter as curvas
correspondentes as poténcias ativa e reativa reais. As equacdes que possibilitaram a
obtengdo das poténcias ativa e reativa reais variavam de acordo com o modelo de carga

adotado. No caso do modelo de carga Exponencial essas equacdes foram:

Preal = (Vreal)*

(4.3)
Qreal = (Vreal)".
No caso do modelo de carga ZIP essas equagdes foram:
Preal = a + b.(Vreal) + ¢.(Vreal)?
(4.4

Qreal = d + e.(Vreal) + £(Vreal)®.

Os medidores de tensdo (magnitude), poténcia ativa e reativa foram simulados a partir
das grandezas reais acrescidas de um erro randémico com média nula e desvio padrio da
ordem de 10° p.u..

Como os pardmetros da carga tendem a praticamente nfio variar em sistemas de
energia elétrica, foi considerada uma variaciio suave dos pardmetros ao longo do dia (e em
certas simulacSes foram considerados constantes), bem mais lenta do que a variacio da
tensdo. Entretanto, quando se desejava analisar o desempenho do estimador no caso de
mudangas abruptas, foram feitas simulagdes para uma variagdo brusca dos pardmetros

(degraus).

4.3.2. Utilizag@o de Dados da CPFL

Os dados da CPFL, utilizados em algumas simulages deste capitulo, referem-se a
subestagfio Pinhal. Essas informag@es correspondem a medidas horérias de poténcia ativa e
reativa na barra em questfio. Nos testes realizados, foram simuladas varreduras do sistema
em intervalos de tempo de quinze minutos. Assim, optou-se por utilizar as medidas horarias

da CPFL para, através de uma interpolagfio ciibica, obter-se as grandezas medidas, no caso
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as poténcias ativa e reativa, a cada um quarto de hora. Como nfio existiam medidas da
magnitude da tensdo nodal disponiveis, os testes foram realizados a partir da simulagiio de
um regulador de tensdo na subestagio em estudo, garantindo que o valor desta grandeza
permanecesse em torno de 1 p.u. As curvas de poténcia ativa e reativa, bem como a curva

da magnitude de tensdio gerada estdo representadas na figura a seguir:

‘Yaracao da poténia stiva 30 longo de um dia

Variazas da poibncie mativa a0 longn ds um dia
r - T v

Gip.u)

H § H H H . : : o : H : : . . : : ;
c 10 i) E:) 40 50 8 u 80 G 1l a 1] bt | 50 BG 0 1) AN e 4]
NRemaeg da varedura Fumare da varadcta

Tengnolp)

85

o 10 2 B 40 & 60 k] ae @ m
Numere &5 vamedura

Figura 4.3: Utilizagfo de dados da CPFL - Grandezas medidas

As curvas de poténcia ativa e reativa ilustradas acima referem-se as grandezas
medidas (associadas & subestacSio Pinhal da CPFL) de 1:00 h do dia 05/06/1994 até 1:00 h
do dia 06/06/1994. Ja a curva correspondente 4 magnitude da tensfio nodal foi gerada a

partir de uma tensdo constante e igual a 1 p.u., acrescida de um ruido gaussiano randdmico

com varidncia pequena (menor que 0.01 p.u.).
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4.3.3. Inicializac3o de Vetores e Matrizes

A inicializagiio dos vetores e matrizes empregados na resolugio do problema de

estimagio dinfimica dos pardmetros da carga est4 descrita na tabela abaixo:

Tabela 4.3: Inicializacdo de vetores e matrizes

Vetor ou Matriz Inicializacio

Aqui, X refere-se apenas ao vetor de estados
e ndo ao vetor de estados estendido
X (utilizado nas Técnicas VEE e DIN), tendo
como valor inicial 1 p.u., correspondente &
magnitude da tensio nodal.

Rx 107

O vetor de medidas z foi inicializado de
acordo com as medidas referentes & primeira
varredura, seja a partir da geraco de dados
ou atraves da utilizacdo de dados da CPFL.

Rz 10°

Modelo Exponencial: (a] = (1 '7) :
b 3.2
( 0.20
0.68
0.31
0.024
-0.07
) 125

p Modelo ZIP:

o 06 o N

Nota-se que estes dados correspondem aos
parametros reais acrescidos de 20% do seu
valor.

Modelo Exponencial: Identidade de
Rp dimens&o 2x2.
Modelo ZIP: Identidade de dimensio 6x6.
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A matriz covariéncia associada ao erro no vetor de estados Q também foi inicializada com
uma matriz identidade, sendo que sua dimenséo variava de acordo com o modelo de carga e
com a técnica (VEE, ALTER ou DIN) adotados.

Deve-se ressaltar que, como as varidveis a serem estimadas eram os pardmetros da
carga, optou-se por considerar, na inicializacdo, as medidas (P, Q e V) como sendo mais
confidveis do que os pardmetros (pseudo-medidas) iniciais. Assim, adotou-se uma varidncia
de 107 p.u. para as trés medidas (P, Q e V) e uma varidncia inicial unitéria para todos os
pardmetros a serem estimados. Embora a matriz covaridncia associada aos parimetros (Rp)
inicial seja uma matriz identidade, ela € atualizada ao final de cada varredura (com excecio
da Técnica AL TER), enquanto que as matrizes covaridncia associadas a0 erro nas medidas
e ao erro no vetor de estados (Rz, e Q, respectivamente) permanecem constantes ao longo
do processo de estimagio.

A toleréncia associada & convergéncia do processo iterativo foi de 107 p.u., enquanto

que o niimero maximo de iteragdes por varredura foi fixado em 1000.

4.4. O Estimador de Pardmetros Implementado

O estimador de pardmetros implementado teve como entrada os dados referentes ao
sistema a ser simulado, ou seja, a variagio da tensfo e dos pardmetros ao longo do dia, o
modelo de carga a ser empregado, o método iterativo a ser utilizado (QMPR ou Filtro de
Kalman) e a técnica a ser utilizada (VEE, ALTER ou DIN). Outras informacdes
importantes descritas no arquivo de entrada do estimador foram as inicializagdes do vetor
de estados, do vetor de pardmetros a serem estimados, das covaridncias associadas ao vetor
de estado, ao vetor de pardmetros e &s grandezas medidas. Além disso, foram incorporados,
ao arquivo de entrada, dados referentes ao numero méximo de iteragbes permitido por
varredura, o nimero total de varreduras e a tolerdncia adotada para os testes de

convergéncia.
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Apoés a leitura do arquivo de entrada, a estimagio de pardmetros passava a ser

executada de acordo com o método iterativo e técnica escolhidos previamente, fornecendo

como saida:

e gréaficos para a andlise de desempenho do estimador contendo informagdes como,

por exemplo, comparagio entre tensdes estimadas e medidas, compara¢des entre

pardmetros estimados e reais.

¢ indices de desempenho, como, por exemplo, o nimero de flops (operagdes em

ponto flutuante) utilizado em cada algoritmo.

A figura abaixo ilustra o funcionamento do estimador de pardmetros implementado:

Argquivo
de

Escolha de Técnicas & Métodos
‘—J »  VEE » QMPR
r
Estimador
pl & «—» ALTER
Parimetros
I vy
; DIN »| KALMAN
¥ i
Graficos .
, e
Indices de Desempenho

Figura 4.4: Estimador de pardmetros implementado.

Em todas as figuras referentes as simulages deste capitulo, os pardmetros estimados

encontram-s¢ representados por curvas em trago continuo, enquanto os pardmetros reais

encontram-se representados pelas curvas tracejadas.
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4.5. Comparac¢io de Desempenho Entre as Técnicas VEE, ALTER ¢
DIN, Utilizando Como Método Iterativo o QMPR

O desempenho das trés técnicas (VEE, ALTER e DIN), utilizando como método para
solucdo do processo iterativo o QMPR, foi avaliado para diferentes modelos de carga, tanto
para pardmetros constantes quanto para variaveis. Em todos os testes, os parametros foram
inicializados com valores 20% acima dos reais, conforme ilustrado na Tabela 4.3. Os dados
utilizados como entrada do estimador, para estes testes, foram gerados conforme descrito
no item 4.3.1. Nas simulacdes referentes & mudanga abrupta dos pardmetros, foram
utilizados degraus correspondentes a 50% do valor dos parimetros reais, realizando-se
testes para mudangas abruptas em instantes diferentes e também simuitineas em mais de

um parametro.
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4.5.1. Pardmetros Constantes

A) Modelo de Carga Exponencial

Tabela 4.4: Indice de desempenho para a Técnica VEE

Os resultados obtidos para a Técnica VEE estio representados na tabela e na figura
a seguir:

-Modelo Exponencial-Pardmetros constantes
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Figura 4.5: Gréficos para a Técnica VEE — Modelo Exponencial - Pardmetros constantes
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Os resultados obtidos para a Técnica ALTER estdio representados na tabela ¢ na
figura a seguir:

Tabela 4.5: Indice de desempenho para a Técnica ALTER-Modelo Exponencial-Pardmetros constantes
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Os resultados obtidos para a Técnica DIN estio representados na tabela e na figura a
seguir:

Tabela 4.6: Indice de desempenho para a Técnica DIN-Modelo Exponencial-Parametros constantes
| Numero de FLOPS (Mflops) | 99.3
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Os resultados obtidos para a Técnica DIN estdo representados na tabela e nas

figuras a seguir
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Analisando-se as figuras e tabelas do item 4.5.1, pdde-se observar que as técnicas
VEE e DIN apresentaram desempenhos muito parecidos, o que pdde ser observado nas
figuras 4.5, 4.7, 4.8, 4.9, 4.12 ¢ 4.13, sendo que a técnica DIN necessitou de um esforco
computacional um pouco maior do que a VEE para a resolugdo deste problema de
estimagdo, como pode ser visto a partir do niumero de flops ilustrado nas tabelas 4.4, 4.6,
4.7 ¢ 4.9. Este comportamento pbde ser identificado tanto para o modelo de carga
Exponencial quanto para o modelo de carga ZIP. Para a Técnica ALTER, o esforgo
computacional requerido foi bastante inferior ao requerido pelas outras técnicas, enquanto
que os parimetros estimados distavam mais dos reais do que os obtidos pelas técnicas VEE
e DIN no caso do Modelo Exponencial. Entretanto, para 0 Modelo ZIP, a Técnica ALTER
foi capaz de estimar os parémetros de forma tdo precisa quanto as Técnicas VEE e DIN
(tabelas 4.5 e 4.8 ¢ figuras 4.6, 4.10 e 4.11).
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4.5.2. Parametros Variaveis

A) Modelo de Carga Exponencial

Os resultados obtidos para a Técnica VEE estio representados na tabela ¢ na figura

a seguir:

Tabela 4.10: Indice de desempenho para a Técnica VEE-Modelo Exponencial-Parimetros varidveis
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Os resultados obtidos para a Técnica ALTER estio representados na tabela e na
figura a seguir:

Tabela 4.11: Indice de desempenho para a Técnica ALTER-Modelo Exponencial-Pardmetros variaveis
[ Numero de FLOPS (Mflops) | 30.1
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Os resultados obtidos para a Técnica DIN estio representados na tabela e na figura a
seguir:

Tabela 4.12: indice de desempenho para a Técnica DIN-Modelo Exponencial-Pardmetros variaveis
| Ntmero de FLOPS (Mflops) | 123.8
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No caso dos pardmetros varidveis (item 4.5.2), o desempenho das trés técnicas fot
semelhante ao descrito anteriormente para pardmetros constantes. Péde-se observar, das
figuras 4.14, 4.16, 4.17, 4.18, 421 e 4.22, que as técnicas VEE e DIN apresentaram
desempenhos muito parecidos, sendo que a técnica DIN necessitou de um esforgo
computacional um pouco maior do que a VEE para a resolugdo deste problema de
estimacfio, conforme ilustrado nas tabelas 4.10, 4.12, 4.13 ¢ 4.15 pelo nimero de flops.
Bste comportamento pdde ser identificado tanto para o modelo de carga Exponencial
quanto para o modelo de carga ZIP. Para a Técnica ALTER, o esforgo computacional
requerido foi bastante inferior ao requerido pelas outras técnicas, enquanto que o0s
parimetros estimados distavam mais dos reais do que os obtidos pelas técnicas VEE e DIN,
no caso do Modelo Exponencial. Entretanto, para o Modelo ZIP, a Técnica ALTER foi
capaz de estimar os parfmetros de forma tdo precisa quanto as Técnicas VEE e DIN
(tabelas 4.11 e 4.14 ¢ figuras 4.15, 4.19 e 4.20).

Da observagdo das figuras referentes aos itens 4.5.1 ¢ 4.5.2, pdde-se notar, para as trés
técnicas empregadas, que, no caso do Modelo Exponencial, os pardmetros estimados
convergiam para o conjunto de pardmetros reais (utilizados na geragdo dos dados para os
estimador), enquanto que para o Modelo ZIP, o conjunto de pardmetros estimados ficava
proximo do real, mas conservava um certo erro. Isto se deve ao fato do Modelo ZIP ser
sobreparametrizado com relagfio as medidas disponiveis do sistema, ou seja, deste modelo
de carga possuir um mimero de parmetros a serem estimados maior que o numero de
medidas utilizadas na estimacdo destes parmetros. No caso do modelo ZIP, existem trés
pardmetros (a, b € ¢) e apenas duas medidas (P e V) associados & poténcia ativa. Para a
poténcia reativa h4, também, trés parfimetros (d, e e f) a serem estimados ¢ somente duas
medidas (Q e V). Uma discussfio mais aprofundada acerca deste problema estd descrita no
item 4.8. Contudo, apesar do conjunto de pardmetros estimados, para o Modelo ZIP, ser
diferente do conjunto real, os erros entre as grandezas estimadas ¢ medidas (poténcias ativa
¢ reativa e magnitude de tenso) sio bem préximos de zero, garantindo a validade do

conjunto de parimetros estimado para o modelo do sistema ¢ para as medidas adotadas.
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4.5.3. Variagfo Abrupta dos Pardmetros

A) Modelo de Carga Exponencial
Os resultados obtidos para a Técnica VEE, para variagdes abruptas em instantes
diferentes, estdo representados na tabela e na figura a seguir:

Tabela 4.16: Indice de desempenho para a Técnica VEE-Modelo Exp.-Variagdes em instantes diferentes
| Nimero de FLOPS (Mflops) | 91.0

Vaincan de pammele A real @ axtimads Ao longe de um dix
r * T r Y v T

Variaczo do patemetta 5 teal & estimado an Eshpn da un dis

] | : H i | H 4

[
L.

w
-

o
w by

Patarsstre A raa) 0 paramatre A actimado
s
o

Parametra B 1e51 8 parsmotro B estimadn

s
m

b
a

10 D a 40 @ o= o ®W T 1w
Numare da vamadura

Vatistad d afro erire a8 pofascias (#tiva) madicas & sstimatas Vanacaz do 4rrc andra 3z palentiss ineativa} macidas A sstimades

o
omr et
o} H N
fibog
o 008 o BEL---
F % aps!
s o fo
= pm T opdp
g g i
“ o “oam
1large filied ]
Mk e :
o ; LS A Rt it e S e
o H L R H : : ot b : : H : : : :
* fl ] A3; & € 8 0 s W AW a 1 o) 3 @ o8 /W ® W to
Numarc ds vaitaduts Nymmere da vemedura

Vartatao do emn ante as tansoes Matidss @ astimadas

Eira enlie as tenspes

e L L NN S ST ST SO SN
e

Lo [

a2

1 k : :
a W XA ¥ & s e 0 80 80 A
Nurtwry da varrpgors
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Os resultados obtidos para a Técnica VEE, para variagSes abruptas simultineas, estdo

representados na tabela e na figura a seguir:

Tabela 4.17: Indice de desempenho para a Técnica VEE-Modelo Exp.-Variagdes simultdneas
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Os resultados obtidos para a Técnica ALTER, para variagBes abruptas em instantes

diferentes, estdo representados na tabela e na figura a seguir:

Tabela 4.18: Indice de desempenho para a Técnica ALTER-Modelo Exp.-Variagbes em instantes diferentes
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Figura 4.25: Técnica ALTER - Modelo Exponencial - Mudanga abrupta em instantes diferentes
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Os resultados obtidos para a Técnica ALTER, para variagdes abruptas simultaneas,

estiio representados na tabela ¢ na figura a seguir:

Tabela 4.19: Indice de desempenho para a Técnica ALTER-Modelo Exp.-Variagbes simultineas
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Figura 4.26: Técnica ALTER — Modelo Exponencial — Mudanca abrupta simultanea
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Os resultados obtidos para a Técnica DIN, para variagdes abruptas em instantes

diferentes, estdo representados na tabela e na figura a seguir:

Tabela 4.20: indice de desempenho para a Técnica DIN-Modelo Exp.-VariagGes em instantes diferentes
| Numero de FLOPS (Mflops) | 109.8 ]
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Figura 4.27: Técnica DIN ~ Modelo Exponencial — Mudanga abrupta em instantes diferentes
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Os resultados obtidos para a Técnica DIN, para variagGes abruptas simultdneas, est&o

representados na tabela ¢ na figura a seguir:

Tabela 4.21: Indice de desempenho para a Técnica DIN.-Variagdes simultaneas
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Figura 4.28: Técnica DIN — Modelo Exponencial ~ Mudanga abrupta simultAnea



96 Testes e Resultados

B) Modelo de Carga ZIP

Os resultados obtidos para a Técnica VEE, para variagGes abruptas em instantes

diferentes, estdo representados na tabela e na figura a seguir:

Tabela 4.22: indice de desempenho para a Técnica VEE-Modelo ZIP-Varia¢Bes em instantes diferentes
| Numero de FLOPS (Mflops) | 276.4
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Figura 4.29: ParAmetros reais e parimetros estimados para a Técnica VEE — Modelo ZIP - Mudanca abrupta
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Os resultados obtidos para a Técnica ALTER, para variagGes abruptas em instantes

diferentes, estfio representados na tabela e na figura a seguir:

Tabela 4.24: Indice de desempenho para a Técnica ALTER-Modelo ZIP-VariagOes em instantes diferentes
| Ntamero de FLOPS (Mflops) | 14.9
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Os resultados obtidos para a Técnica DIN, para variacdes abruptas em instantes
diferentes, estfo representados na tabela e na figura a seguir:

Tabela 4.26: indice de desempenho para a Técnica DIN-Modelo ZIP-Variaghes em instantes diferentes
| Numero de FLOPS (Mflops) | 375.8 |
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Tabela 4.27
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Para a variag8o abrupta nos pardmetros (item 4.5.3), tanto em instantes diferentes
como simultinea, observou-se, para as trés técnicas implementadas, um comportamento
semelhante ao descrito para os itens 4.5.1 e 4.5.2. Notou-se que as técnicas VEE e DIN
apresentaram desempenhos muito parecidos, o que pdde ser observado nas figuras 4.23,
4.24, 4.27, 428, 4.29, 430, 4.31, 4.32, 4.37, 4.38, 4.39 e 4.40, sendo que a técnica DIN
necessitou, mais uma vez, de um esforgo computacional um pouco maior do que a VEE
para a resolugdo deste problema, como pode ser visto a partir do niimero de flops ilustrado
nas tabelas 4.16, 4.17, 4.20, 4.21, 422, 4.23,4.26 ¢ 4.27. Este comportamento foi detectado
tanto para o modelo de carga Exponencial quanto para o modelo de carga ZIP. Para a
Técnica ALTER, o esforgo computacional requerido foi bastante inferior ao requerido pelas
outras técnicas (tanto para o Modelo Exponencial quanto para o Modelo ZIP), enquanto que
os pardmetros estimados distavam mais dos reais do que os obtidos pelas técnicas VEE e
DIN para o Modelo Exponencial, sendo tio precisos quanto os obtidos pelas outras técnicas
para o Modelo ZIP (tabelas 4.18, 4.19, 424 ¢ 4.25 ¢ figuras 4.25, 4.26, 4.33, 4.34, 435 ¢
4.36).

A simulagdo de mudanga abrupta nos parimetros permitiu a observacfo, mais uma
vez, do efeito da sobreparametrizagiio do Modelo ZIP. Neste item, assim como nos casos
dos parametros constantes e varidveis, notou-se que o conjunto de pardmetros estimado era
proximo do real, conservando um etro com relacio a este tltimo. Este comportamento pode
ser atribuido &s mesmas razdes descritas para os itens 4.5.1 e 4.5.2. Da analise das figuras
429, 4.33 e 4.37, para mudancas abruptas em instantes diferentes, verificou-se que a
mudanga em um pardmetro real associado & poténcia ativa reflete-se em todos os
pardmetros estimados para esta poténcia, comportamento que ocorre de forma analoga para

o caso de mudancas em pardmetros da poténcia reativa.
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4.6. Perda da Supervisdo

Neste item, foi simulada a perda da supervisiio do sistema apds a 50° varredura.
Assim, a partir da varredura nimero 51, as medidas obtidas do sistema (magnitude de
tensio e poténcias ativa e reativa) passaram a ser substituidas por valores preditos,
calculados a partir do vetor de estados predito. Neste caso, a técnica empregada foi a VEE
e, portanto, o vetor de estados predito incluia a previsdo também dos pardmetros. Desta
maneira, pdde-se verificar o desempenho do QMPR e do Filtro de Kalman quando da perda
da supervisio do sistema de energia elétrica. Este desempenho esté diretamente relacionado
com a capacidade de previsdo dos dois métodos. Para 0 QMPR, o comportamento do vetor

de estados € modelado pela equagéo :
x(t,,,)=x%(t;) (4.5)
e o calculo do vetor de estados, bem como da matriz covaridncia associada a este vetor,

para a proxima varredura ¢ realizado através das expresstes (3.34) e (3.35), repetidas aqui

por conveniéncia:

X(t,,) = &(t;) (3.34)
e
R, (t,,)=(G" (). (3.35)

Os resultados obtidos para o modelo de carga Exponencial estiio descritos na figura a

seguir:
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Figura 4.41: Pardmetros reais e estimados — Modelo
Exponencial

Nota-se, a partir da figura 4.41, que 0 QMPR nfio tem como caracteristica uma boa
capacidade de previsdo, uma vez que o calculo do vetor de estados para a proxima
varredura ¢ feita a partir da equagdo (3.34), na qual o vetor de estados futuro ¢ equivalente
ao atual. Com o intuito de se obter uma melhor previsdo para o vetor de estados, optou-se
pela utilizagdo do Filtro de Kalman [30], que modela o comportamento do vetor de estados
a partir da equag@o:

X(t,,,) =F(t)x(t,) + v(t,), (4.6)

onde v(t;) representa um ruido branco.
O célculo do vetor de estados, bem como da matriz covaridncia associada a este vetor,
para a proxima varredura € realizado através das expressoes (3.41) e (3.42), repetidas aqui

por conveniéncia:
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x(t,,,) = F(t,)X(t,) (341

R, (t,.,) =F(t )R, (t)F (1) +Q(t)- (3.42)

O célculo da matriz F(t;) foi realizado, de maneira simplificada, através de uma série
temporal (modelo autoregressivo), levando-se em consideragéo as matrizes de transicfio de
estado associadas a varreduras passadas. A equagiio, a seguir, explicita a relacio da matriz

F correspondente & varredura atual com seus valores nas varreduras passadas:

F(t,)=o,F, + BiﬁanF(ti‘n), 4.7)

n=1

onde:

e o, sdo coeficientes responsdveis pela ponderacdo das matrizes F em diferentes
varreduras, escolhidos de modo que as matrizes F mais recentes tenham um peso maior
que as mais antigas;

e nmdx corresponde ao mimero maximo de varreduras passadas que se deseja levar em

consideragéo no célculo da matriz F atual;

e F, é uma matriz diagonal, cujos elementos sio formados a partir da expressdo:

F,(k.k) = [:*‘gf))) 4.8)

Nas simulagdes realizadas neste item, a matriz F(t;) foi calculada a partir dos

seguintes valores de varidveis:
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e mmax=1];
o o, =005

o o, =095

Desta maneira, a expressio (4.7) passa a ser:

F(t,)=0,05F, +0,95F(t,,), 4.9)

onde Fj € calculada através da equagiio (4.8).

Os resultados obtidos para 0 modelo de carga Exponencial estdo descritos na figura a

seguir:
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Figura 4.42: Pardmetros reais e estimados — Modelo Exponencial
Perda de supervisdo — Aplicaciio do Filtro de Kalman

Neste item (4.6), observou-se que o Filtro de Kalman foi capaz de realizar uma
previsdo consistente dos pardmetros da carga, o que pode ser verificado pela figura 4.42,

enquanto que o QMPR conservou o tltimo valor dos parimetros para todas as varreduras

subseqiientes.

4.7. Testes com Dados da CPFL

Neste item, os dados de entrada do estimador de parametros foram provenientes de

informages da CPFL, relativas a subestagio Pinhal. As curvas de poténcia ativa e reativa,

bem como de magnitude de tensdo utilizadas como medidas nestas simulacGes ja foram
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descritas na figura 4.3. Os testes realizados referem-se a0 modelo de carga Exponencial e
ao modelo ZIP, enquanto que o método iterativo empregado na resolugéo do problema de
estimacdo de parimetros foi o QMPR, implementado através da Técnica VEE. Deve-se

ressaltar que, nestas simulagGes, os valores reais dos pardmetros eram desconhecidos.

4.7.1. Modelo de Carga Exponencial

Os resultados obtidos estfio descritos na figura a seguir:
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Modelo Exponencial-Utilizagdo de dados da CPFL
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A figura 4.44 ilustra a transi¢io dos pardmetros e do estado estimados, ao longo das
varreduras para o Modelo Exponencial, cuja utilizacio, para o sistema adotado, torna o
problema observavel. Como a matriz F(t;), utilizada na aplicagéio do Filtro de Kalman, €

uma matriz diagonal, cujos elementos s30 as ordenadas dos gréficos acima, ou seja:

) o
W)
Ft)=| 0 55%31 :
0 0 b(tiﬂ)
i b(t,) |

pode-se verificar, através desta figura (4.44), que a matriz F(t;)), que seria obtida para os
dados deste sistema real (subestagio Pinhal), € bastante proxima da identidade, tornando a
aproximagio F(t) = I, no caso do Filtro de Kalman, valida.
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Os resultados obtidos estdo representados nas figuras a seg

4.7.2. Modelo de Carga ZIP
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4.7.3. Perda da Supervisio — Modelo de Carga Exponencial

Neste item, foi simulada, mais uma vez, a perda da supervisdo do sistema apés a 50°
varredura. A técnica empregada foi a VEE, enquanto que o método utilizado foi o Filtro de

Kalman. Os resultados obtidos estio descritos na figura a seguir:

Warniatao g patemalng £ roal e extimado ac longo da um diz Wariacee & parametro S res! ¢ extimado a0 fohyo e um gia
T T T * T T - T t T + T T v T T T +
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Figura 4.47: Parimetros estimados - Perda da supervisdo - Utilizacdo de dados da CPFL

Neste item (4.7), péde-se notar que os parimetros estimados, tanto para o Modelo
Exponencial quanto para o Modelo ZIP, puderam ser considerados como validos, uma vez
que o erro entre as grandezas medidas e estimadas (poténcias ativa e reativa e magnitude de
tensdo) foram bastante proximos de zero (figuras 4.43 a 4.46).

4.8. Observabilidade do Sistema

Um sistema ¢ considerado observavel se existem medidas suficientes e distribuidas de
maneira adequada de forma que seja possivel a resolucdo da estimacdio de estado, com a
obtencdo de uma soluclio tnica, para esta rede elétrica [20]. Para que o processo de
estima¢do de estado resulte numa solugio tfinica, a matriz H (Jacobiana), correspondente as
derivadas parciais das fungBes nfo-lineares que relacionam as medidas do sistema as
variaveis de estado, deve possuir rank completo ou a matriz ganho (H'.H) deve ser ndo
singular, garantindo, portanto, a observabilidade do sistema.

No caso do modelo de carga Exponencial, 2 matriz H é da seguinte forma:




e s
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*—ai i}_)_ . -
oV  Qda
H= §WQ»- 0 Q .
oV ob
1 0 0

Pode-se notar que a matriz H, representada acima, possui rank 3 (completo) e a matriz
ganho associada a ela é nfo singular, o que garante a observabilidade do sisterna. Esta
caracteristica pode ser verificada nos resultados obtidos, para 0 Modelo Exponencial, neste
capftulo, uma vez que o comjunto de pardmetros estimado foi bastante préoximo dos
pardmetros reais.

No caso do modelo de carga ZIP, a matriz H ¢ da seguinte forma:

opr or oP &P
oV oa ©b &c
0|22 o o o 92 2
ov od oe of

1 0 0 O O 0 O

Pode-se verificar que a matriz H, representada acima, possui rank 3 (nfo completo) e a
matriz ganho associada a ela ¢ singular, o que classifica o sistemna como nio-observavel.
Para tornar o sistema observadvel e garantir, portanto, a obtencio de uma solugfo para o
problema da estimaciio dos parmetros da carga, foram incorporadas, nos algoritmos
computacionais implementados para esta dissertacfio, pseudo-medidas representando os

parametros da carga. Desta maneira, o vetor de medidas passou a ser representado por:
z2=[P OV a b cd e f],

onde a, b, ¢, d, e e f sfio as pseudo-medidas incluidas no vetor de medidas do sistema. As

pseudo-medidas da varredura atual sdo atribuidos os valores dos pardmetros
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correspondentes estimados na varredura anterior, com exce¢do da primeira varredura, na
qual estas pseudo-medidas nfio séo calculadas, mas inicializadas de acordo com critérios a

serem explicados a seguir. Assim, a matriz H passou a fer a seguinte forma:

[l - SN
oV da &b oc

L o o o % 0 &
o od de of

1 0 0 0 0o 0 o

0 1 0 0 o0 o0 o

Pode-se notar que a matriz H, representada acima, possui rank 7 (completo) e a matriz
ganho associada a ela € ndo singular, o que garante a observabilidade do sistema. Esta
caracteristica permite a obtengfio de uma solugdo para o problema da estimacgio dindmica
dos pardmetros da carga utilizando-se 0 Modelo ZIP. Da analise dos resultados obtidos
neste capitulo, péde-se verificar que a utilizagsio do modelo de carga ZIP em conjunto com
as medidas adotadas para os testes (magnitude de tensdo, poténcia ativa e poténcia reativa),
possibilitaram a estimacio de parimetros que, embora validos (uma vez que o erro entre
grandezas medidas e estimadas foi muito pequeno), diferiam do conjunto de parimetros
real. Isto se deve & inclusdo de pseudo-medidas, referentes aos pardmetros da carga, para
garantir a observabilidade do sistema. Como, para a primeira varredura, os valores destas
pseudo-medidas equivalem a valores de inicializagdo (o critério adotado neste trabalho foi o

de inicializar estas pseudo-medidas com valores correspondentes aos pardmetros reais
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acrescidos de 20% de seu valor), os pardmetros estimados ao Jongo do processo variam
sensivelmente com os valores iniciais adotados para as pseudo-medidas. Esta sensibilidade
do conjunto de parimetros estimado com relagdo & inicializagio das pseudo-medidas ¢

ilustrada nas figuras 4.48 e 4.49.
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Figura 4.48: Sensibilidade dos parimetros estimados com relago a inicializacdo das psendo-medidas
Inicializago das pseudo-medidas com acréscimo de 20% com relacio aos valores reais



122 Testes e Resultados

Variacao dos paramstms astivrados #2803 o Modelo ZIP
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Figura 4.49: Sensibilidade dos parimetros estimados com relagio  inicializagdo das pseudo-medidas
Inicializacio das pseudo-medidas com decréscimo de 50% com relagdo aos valores reais

4.9. Ambiente Computacional

Todos os testes e simulagdes foram realizados em um microcomputador PC com
processador Intel Pentium III de 450 MHz, com 128Mbytes RAM. O sistema operacional

empregado foi 0 Windows 98 e o sofiware utilizado para a implementacfo dos algoritmos
foi o MATLAB 6.0.




Capitulo 5

Conclusoes

Este trabalho abordou o problema da estimagfio dos parimetros da carga em sistemas
de energia elétrica a partir de dois diferentes modelos de carga: o Modelo Exponencial e o
Modelo ZIP. No primeiro, a relagfio entre a tens3o nodal e as poténcias ativa e reativa €
descrita por uma fungfio exponencial, enquanto que para o Modelo ZIP, esta relagio ¢
definida por uma equagio polinomial, cujos termos representam parcelas de impedéncia
(Z), corrente (I) e poténcia (P) constantes.

A estimagdo dos pardmetros foi tratada de maneira dindmica, a partir da utilizagdo de
dados relativos ao passado do sistema, proporcionando um aumento da redundincia
associada aos pardmetros a serem estimados.

Os algoritmos para a realiza¢fo deste processo de estimagfo foram implementados a
partir de uma versdo recursiva do Método dos Quadrados Minimos Ponderados, através de
trés técnicas distintas: VEE, ALTER e DIN. Os resultados obtidos, para o sistema adotado,
demonstraram que os parimetros estimados, a partir do emprego das técnicas VEE e DIN,
aproximaram-se mais dos pardmetros reais, sendo que a técnica DIN necessitou de um
esforco computacional maior que a VEE para a solugfo do processo de estimacgo. Pdde-se
notar, também, que o conjunto de pardmetros estimados, obtido a partir da técnica ALTER,
ficou mais distante do conjunto real (comparando-s¢ esta técnica com a VEE ¢ a DIN),
enquanto que o numero de flops utilizado na resohigdo do problema foi bem reduzido

quando comparado ao das outras técnicas.
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Foram realizados testes simulando-se a perda de supervisdo do sistema de energia. A
partir destes ensaios, pdde-se concluir que 0 QMPR nfo possui como caracteristica a
capacidade de previsfo. Partiu-se, entfio, conforme sugerido na referéncia [30], para a
utilizac@o do Filtro de Kalman, no qual a matriz de transi¢io de estado F(t;) foi calculada,
de maneira simplificada, através de uma série temporal, levando-se em consideracdo as
matrizes de transicdo de estado associadas a varreduras passadas. Os resultados obtidos
demonstraram que o Filtro de Kalman foi capaz de realizar uma previsdo de curto prazo
satisfatéria.

Foram utilizados, também, dados de um sistemna real: a subestagdo Pinhal da CPFL.
Esta subestacdo foi modelada tanto através do Modelo Exponencial quanto a partir do
Modelo ZIP, sendo que os pardmetros obtidos para ambos os modelos puderam ser
considerados como validos, uma vez que os erros obtidos entre as grandezas medidas e
estimadas foram suficientemente préximos de zero. Em especial, para o Modelo
Exponencial, pdde-se verificar a validade da hipétese de variacdo lenta dos pardmetros em
sistemas de energia elétrica (ou seja, F(t) = D).

Finalmente, foi realizada uma anslise quanto ao problema da observabilidade do
sistema quando da utilizaciio do modelo de carga ZIP. Pode-se concluir que este modelo €
sobreparametrizado com relagiio as medidas disponiveis do sistema, ou seja, que este
modelo de carga possui um niimero de parimetros a serem estimados maior que O nimero
de medidas utilizadas na estimacfo destes parimetros, tornando o sistema nio-observavel.
Entretanto, a inclusio de pseudo-medidas (no caso, as estimativas dos parimetros na
varredura anterior) torna possivel a implementagio da estimagdo de parimetros para este
modelo, ou seja, torna este sistema observivel.

Como sugesto para possiveis trabalhos futuros, pode-se destacar:

e utilizagdo de outros modelos de carga, como, por exemplo, os dependentes da

freqiiéncia;

e estudo de outras técnicas para a determinacdo da matriz de transicio de estado

F(t;);
* implementagdo do Filtro de Kalman a partir da segunda abordagem descrita no

item 2.6.2 desta dissertacio.
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