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Abstract. Cldsicamente la estimacion de estados aplicada a los sistemas eléctricos de potencia, se basa
en el método de minimos cuadrados ponderados. Si bien este dltimo es el método mds utilizado a nivel
mundial, recientemente se propuso utilizar una variante del filtro de Kalman denominada Unscented
para estimar el estado de la red. Qued6 demostrado que esta variante presenta un mejor desempeilo
que el método minimos cuadrados, ya que basicamente tiene en cuenta el estado anterior del sistema,
reduciendo drdsticamente el tiempo de resolucion y obteniendo mejores resultados numéricos. En este
trabajo se propone una mejora sobre el filtro de Kalman Unscented, que predice la dindmica del sistema
de manera diferente logrando una notable mejora ante cambios abruptos propios del sistema. El algo-
ritmo fue probado en un ejemplo tedrico pequefio y en otro provisto por la IEEE (Institute of Electrical
and Electronics Engineers).
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1 INTRODUCCION

La estimacion de estados de los sistemas eléctricos de potencia(SEP) cldsicamente se basa
en el método de minimos cuadrados ponderados (WLS) ver Grainger (1996), Abur (2004). En
la literatura reciente, Valverde and Terzija (2011) proponen utilizar el método llamado filtro de
Kalman unscented (UKF) para estimar el estado del sistema. Este método mejora los resultados
del WLS ante cambios leves en los consumos del sistema ya que basicamente tiene en cuenta
el estado anterior del sistema. En Valverde and Terzija (2011), se utiliza el método de Holt
para predecir la dindmica del sistema en base a los datos historicos. Aunque el método permite
obtener buenos resultados, la inicializacién del mismo ante cambios abruptos del sistema tienen
un costo importante. En este trabajo se presenta una manera diferente de predecir la dindmica
del sistema que permite obtener mejores resultados en las primeras iteraciones.

Este trabajo se organiza de la siguiente manera, en la primera seccion se da una introduccién
al método UKF aplicado a los sistemas eléctricos de potencia. En la segunda seccion se presenta
una mejora sobre la prediccion de Holt de la dindmica del sistema. Y en la tercera y ultima
seccidn se presentan los resultados obtenidos en ejemplos académicos para mostrar la eficiencia
del mismo.

2 ESTIMACION DE ESTADOS:
2.1 Filtro de Kalman Unscented aplicado al SEP

Supondremos que el valor que toma una variable en el tiempo estd modelado por

Tp1 = Fror + g + (1)

yr = h(zg) + 7k (2)

en donde zj, es un vector de variables de estado (en nuestro caso son tensiones y dngulos en
barras), Fj y gr son matrices de transicion de estado que definen la evolucién del sistema y g
representa el error de esta prediccién en el tiempo k, y la variables y; representa la observacion
del sistema.

Conociendo a su vez, las medidas y como se relacionan con las variables de estado del
sistema, a través de la funcidn h(xy) de 2, se aplica el filtro de Kalman para filtrar errores, tanto
de prediccion como de medicion.

En los sistemas eléctricos de potencia se encuentran medidas de tension, potencia activa y
reactiva tanto en barra como en lineas. Dado que estas funciones no lineales, requieren un
tratamiento aparte, en ese sentido, en Valverde and Terzija (2011) se aplicé UKF para estimar
el estado del sistema. El mismo es una combinacion del filtro de Kalman y la transformacién
unscented (Julier and Uhlmann, 2004). Consiste en calcular un conjunto de puntos (sigma
points) los cuales son elegidos de forma tal que la media y la covarianza del conjunto de puntos
coincida con la esperanza y la covarianza de la variable aleatoria x. A este conjunto de puntos
se le aplica la funcién h y de la estadistica resultante, se estima la esperanza y convarianza
de la variable y, = h(zy). Existe otro filtro de kalman para sistemas no lineales EKF (filtro
de Kalman extendido), el cual consiste basicamente en linealizar las funciones no lineales h y
a partir de estds, aproximar la esperanza y covarianza de de la variable y, = h(zy). Quedd
demostrado en Julier et al. (2000), Julier and Uhlmann (2004) y Der (2004), que el UKF mejora
al EKF, tanto en performance (ya que no debe calcular jacobianos) como en resultados (ya que
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ante funciones severamente no lineales las aproximaciones de las esperanzas y covarianzas son
muy distintas). Mas precisamente el filtro de Kalman unscented consiste en:

e Calcular los sigmas point:
Xe=[ 2 2+7P o —7VP | (3)

e Un paso de prediccion:

X1 = Fp. X + g 4)
2L
re = > W X )
=0
2L
b= Z Wi(C) (X1 — 2 ][ Xp1 — x;;]T +Q (6)
=0
X =2y o +9WP, zp —vW/P, | (7)
Yk = h(Xk_Jrl) (8)
2L
e =y Wy, )
=0
e y un paso de correccion:
2L
Py =S W%yl — )T+ R (10)
=0

2L
Py = WXy — g — ui " (11)

=0

_ -1

K = Px;y;Py;y; (12)
Trp1 = 2, + Ki(ye — yy) (13)
Pip1 = Py — K Py, K, (14)

donde L corresponde a la cantidad de variables de estado del sistema, Wom) = N(L+ X,
W =M EL+A)+1—a248), W™ =W = 1/{2L+ N A=a*(L+k)—Ly
v = +/(L+ A) . El pardmetro o determina la propagacién de los sigma point alrededor de xy,
que usualmente toma un valor entre 10~% < o < 1. El pardmetro /3 es usado para incorporar
el conocimiento que se tenga de la distribucion de i, ~ es usualmente 0 para la estimacion de
estados y 3 — L para estimacion de pardmetros. Todos estos parametros fueron obtenidos de
Van der Merwe and Wan (2001). A su vez, se define a x;, como el vector de variables de estado
con las tensiones y angulos en las distintas barras, () es la varianza asociada al error del sistema,
R es la varianza asociada a las medidas del sistema.
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3 MEJORA PROPUESTA

En los sistemas eléctricos de potencia las matrices Fj, y g de 4 son practicamente imposibles
de calcular ya que representan los cambios estructurales y de datos de entrada del sistema de
un tiempo al otro. En vista de eso, en Valverde and Terzija (2011) se propone que £} y gx
sean predichas por el método de Holt. Este método es propuesto en Leite da Silva et al. (1983)
consiste en una técnica de suavizado exponencial lineal que se define como

gk = (14 Br)(1 — ag)zy, — Brag—1 + (1 — Br)br—1 (16)

donde [ es la matriz identidad, oy, y B, son pardmetros con valores en 0 y 1, x, es la prediccién
del vector de estados en el tiempo anterior y los vectores a y b son obtenidos en el tiempo £ por

ap = QT + (1 - Oék)l‘]; (17)

b = Br(ar — ar—1) + (1 — Br)br—1 (18)

Por lo tanto este método adapta la pendiente Fj, y el suavizado de nivel gx, con cada conjunto
nuevo de medidas y la prediccion del mismo en el tiempo anterior.

En este trabajo se propone realizar un hibrido, que consiste en aplicar la prediccién del
método de Holt para las variables de estado que no se miden y para las que son medidas se
realiza una diferencia entre lo medido y la prediccion anterior. Por lo tanto se reemplaza 4 por

X1 = M Xy, + Gy, (19)
donde
1 0
M, = ( 0 F, ) (20)
my
G, = 21
. ( " ) Q1)

y my es obtenido para cada variable de estado que es medida como

donde Zj, es la medida en el tiempo k.

4 RESULTADOS
4.1 Descripcion de la simulacién:

El cambio propuesto en la seccidn anterior, para predecir la dindmica del sistema, fue probado
en base a un sistema de 6 barras propuesto en Wood and Wollenberg (1996) y el ejemplo de 14
barras de la IEEE. Los dos casos de prueba fueron comparados con los resultados obtenidos en-
tre el UKF con el método de Holt y el UKF con el método hibrido. Los resultados entre ambos
algoritmos se validan con la obtencion de los errores maximos obtenidos para cada variable de
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estado y el indice 23 de performance utilizado en Valverde and Terzija (2011) el cual consiste
en

ci it
= Ll V] @3
> v — v

donde 7; es el valor estimado para la medida 7 en el tiempo k, i’ es el valor verdadero e y! es
el valor medido.

Para ambas simulaciones se utilizé el mismo conjunto de datos con una desviacién estandar
de 0 = 0.01 para las medidas de tension y ¢ = 0.002 para las medidas de potencia. Los
pardmetros del método de Holt usados fueron 5, = 0.7 y oy, = 0.8, se asumié una matriz
diagonal P con sus elementos iguales a 107% y una matriz () diagonal con sus elementos 10~°.

4.2 Resultados:

La primera prueba se realiz6 con un ejemplo de 6 barras del libro Wood and Wollenberg
(1996). De los resultados arrojados al aplicar el UKF con Holt y el UKF hibrido, se obtuvo el
error maximo de cada una de las variables de estado 1 y se calculo el indice de performance Jj
ver 2.

En la figura 1 se observa la diferencia méxima de tensién y dngulo en cada una de las barras
entre el valor real y el valor estimado y en la figura 2 se representa el indice de performance Jj
de los primeros 15 pasos de tiempo
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Figure 1: Diferencia maxima en cada barra para el caso de 6 barras, por tension (izquierda) y por dngulo (derecha)
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Figure 2: Indice J en cada timpo k del ejemplo de 6 barras
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Figure 3: Diferencia maxima en cada barra para el caso de 14 barras, por tensién (izquierda) y por dngulo (derecha)
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Figure 4: Indice J en cada timpo &

La segunda evaluacién del algoritmo, con el ejemplo de la IEEE de 14 barras. Se obtu-
vieron los errores maximos por barra representados en la figura 3 y un indice de performance
Ji representado en la figura 4

Se puede observar en ambos escenarios (de 6 y 14 barras) se obtienen errores maximos mas
grandes con el UKF Holt en comparacion al UKF con el método hibrido. Al analizar el indice
de performance .J;, observamos como el método hibrido comienza con mejores resultados y
recién a partir de la sexto o séptimo tiempo, ambos métodos arrojan resultados similares.
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