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Resumen. En este trabajo se presenta un algoritmo de EE para redes de distribucién basado en el Filtro
de Kalman Unscented (UKF) que utiliza como variables de estado potencias activas y reactivas en cada
nodo. Este nuevo paradigma permite cambiar los modelos pseudo dindmicos utilizados con tensiones
nodales, por algoritmos de pronéstico de demanda utilizados para generar pseudo-medidas. La técnica
propuesta fue probada en la red de distribucién de la IEEE de 13 nodos, pudiéndose observar que los
resultados presentan una mejora considerable con cada conjunto de medidas en cada paso de tiempo.

Keywords: Distribution Networks, State Estimation, UKF, Forecast.

Abstract. In this paper an SE algorithm for distribution networks based on the Kalman Unscented Filter
(UKF) is presented, which uses as state variables active and reactive powers in each node. This new
paradigm allows to change the pseudo-dynamic models used with nodal voltages, by demand forecast
algorithms used to generate pseudo-measures. The proposed technique was tested in the distribution net-
work of the IEEE of 13 nodes, being able to observe that the results present a considerable improvement
with each set of measurements in each step of time.
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1. INTRODUCCION

El estado de un sistema se define mediante variables que proporcionan una representacion
completa de la condicién interna en un momento dado [Simon (2006)]. La Estimacion de Esta-
dos (EE) es una herramienta critica en los Sistemas de Gestion Eléctrica. La misma implica la
busqueda del estado completo mds probable de la red a través de la adquisicion de los datos de
medicién disponibles, para asi garantizar un rendimiento seguro, confiable y 6ptimo. Ademas,
funciona como entrada de otros algoritmos. Las datos de medicion incluyen tensiones, flujos de
potencia, inyecciones de potencia o corriente [Chen et al. (2012)].

Existen muchos estudios realizados en este campo, principalmente en el drea de transmisiéon
de los sistemas de potencia. Las técnicas més utilizadas son basadas en algoritmos estéticos
de WLS (Weighted Least Square - Minimos Cuadrados Ponderados)[Gomez-Exposito y Abur
(2004)] con soluciones obtenidas mediante la explotacion de la alta redundancia de las medi-
ciones disponibles.

Las redes de distribucién de los sistemas de potencia, en cambio, cuentan con una serie de
caracteristicas que difieren de las redes de transmision. Entre ellas:

= Topologia radial y escasa presencia de mallas.

Sistema trifasico desequilibrado de cargas.

Existencia de cargas distribuidas separadas por cortas distancias.

Alta relacion entre resistencia y reactancia en los conductores.
= Presencia de generacion distribuida (DG).

= Escasez de equipos de medicién en los diferentes puntos de la red (baja redundancia).

Este escenario ocasiona que se cuente con muy poca informacion disponible en cuanto a
mediciones. Los tensiones y las potencias sobre los alimentadores suelen ser los tinicos valores
que se obtienen en tiempo real. Pero se requiere de una supervisacion y disponibilidad de da-
tos mds extensas para un funcionamiento eficaz del proceso de EE. No obstante, la instalacién
de equipos de medicion en diferentes puntos de la red son muy costosos. Estos factores hacen
que las técnicas de estimacion para las redes de transmision no puedan ser aplicadas directa-
mente sobre el sistema de distribucién y se tengan que buscar técnicas alternativas. [Pau et al.
(2013)][Gamiz Judrez (2016)]

Varias técnicas han sido presentadas para la resolucion de este tipo de problemas. Todas
parten desde la definicion del vector de medidas:

z=h(z)+e. (1)

e~ N(0,0%) )

El vector 2 es hallado por la funcién no lineal de medidas i que es valuada en el vector de
estado z. El mismo contiene el conjunto minimo de variables a partir de las cuales se puede
determinar el estado completo de la red. La eleccion de variables de estado serd discutida més
adelante. Ademads, se agrega un vector e que representa el ruido introducido en las medidas, el
cual estd compuesto por una variable independiente gaussiana de media cero y varianza o2(2).
Las diferentes técnicas de EE buscardn el valor del vector de estado x que contenga el menor
error posible en base a las medidas con las que se cuentan en un tiempo dado.
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Presentacion de posibles alternativas

En el trabajo presentado por Primadianto y Lu (2017) se realiza una descripcion de las di-
ferentes alternativas que atacan el problema planteado para el drea de distribucién. Se puede
determinar que existen dos factores a seleccionar a la hora de la implementacién de un algorit-
mo de EE en este tipo de redes: eleccion de un método y eleccion de variables de estado.

Se realiza una clasificacion de los diferentes métodos propuestos:

1. Métodos estaticos basados en WLS

Buscan la minimizacién de una funcién objetivo J(x) teniendo en cuenta los errores
cuadréticos de las medidas obtenidas en un tiempo. L.a minimizacién estd definida por la
ecuacion 3:

min J(z) = [z — h(z)]" * R;" * [z — h(2)] (3)
Donde R, = diag{c?,, 0%, ...,02 } es la matriz de covarianzas de los errores [(Singh
et al., 2009)] calculada en base a los desvios de los errores de cada medida.

Algunas técnicas de minimizacion utilizadas son: gradiente descendente [Hasdorff (1976)],
Newton-Rapson [Ben-Israel (1966)], Quasi-Newton [Broyden (1967)]. Ademas, diferen-
tes alternativas se proponen en cuanto a la elecciéon de qué variables de estado utilizar
[Primadianto y Lu (2017)].

. Métodos basados en ajuste de curvas de carga

En este tipo de técnicas, los valores de las cargas se ajustan basdndose en las curvas
de perfil de consumos de los usuarios. Los datos de mediciones se especifican como
restricciones de la solucién del algoritmo. Los valores de corrientes e inyecciones de
potencia se varian para que los resultados de los flujos de potencia se aproximen a los
valores de mediciones obtenidos. La funcion objetivo buscada coincide con las técnicas
de WLS. Este enfoque es presentado en ([Simendic et al. (2005)][Katic et al. (2013)])
utilizando flujos de carga, otra técnica basadas en la optimizacion como particle swarm
[Naka et al. (2003)], entre otros.

. Métodos de EE basados en la dindmica Estos métodos rastrean el estado del sistema uti-
lizando series de mediciones consecutivas y no correlacionadas variantes en el tiempo
[Debs y Larson (1970)]. Se basan en el concepto de que los sistemas se comportan con
una dindmica casi estacionaria, introduciendo pequeiios cambios de acuerdo al comporta-
miento de las cargas en el tiempo. Asi, las mediciones recién recibidas pueden procesarse
junto con la estimacioén a priori disponible y usarse para pronosticar las variaciones de
estado. El modelado de la dindmica del sistema es fundamental para el desarrollo de este
tipo de métodos [Valverde y Terzija (2011)].

Matemadticamente, se establece que existe un modelo de la dindmica en el cual, el estado
en un tiempo ¢ + 1 es hallado en base al estado en el tiempo ¢, siguiendo una transicién
lineal en tiempo discreto. Esto se representa en la ecuacién 4

Tep1 = By + g0 + 4)
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Donde z; es el vector de estado en el tiempo ¢. La matriz F; y el vector g, describen el
proceso de transicion y ¢; es un vector de ruido introducido en el proceso de prediccion.

Siguiendo la ecuacién 4 y el modelado principal del problema dado por la ecuacién 1, se
puede determinar que en este tipo de técnicas se introduce la variable del tiempo como
parte de la problema de EE (ecuacién 5).

2z = h(xy) + €. (5)

En este sentido, se mejora la eficiencia de las técnicas estaticas, cuando se contempla el
tiempo. Un algoritmo de WLS deberia ser reinicializado y repetido en cada periodo de
tiempos en el que se adquieren los valores de medicion. [Debs y Larson (1970)]. Los
algoritmos basados en la dindmica, en cambio, utilizan la informacién del estado en el
tiempo pasado para predecir el actual y ser filtrado con las medidas que llegan. Ademas,
otra ventaja de este tipo de métodos es la deteccion de anomalias en el sistema a través
de la presencia de una variacién inesperada de la dindmica de los componentes de estado
del sistema, datos incorrectos y errores de configuracién de red.

La técnica falla ante los cambios repentinos en los valores de las cargas, ya que el es-
tado varia mucho de un tiempo a otro en estos casos. No obstante, estos eventos son
poco frecuentes y cuando ocurren son causados por fenémenos predecibles (desconexion
de consumidores, transmision de programas de television de gran interés, interrupciones
programadas).

Ejemplos de este tipo de técnicas pueden ser algoritmos de Extended Kalman Filter (EKF)
y Unscented Kalman Filter (UKF)[Do Coutto Filho y de Souza (2009)][Kalman (1960)].
Cabe destacar que en el trabajo de Valverde y Terzija (2011) se demuestra que el algoritmo
UKEF mejora los resultados arrojados por el EKF.

. Métodos de EE distribuidos

A diferencia de las redes de transmision, las redes de distribucion cuentan con varias
subestaciones. Los métodos de EE distribuidos dividen la red de distribucion en varias
sub-dreas segun los puntos geograficos, topolégicos y de medicidn, y resuelven el proble-
ma como estimadores locales. Esto permite realizar los cdlculos por separado de manera
distribuida y paralela. Algunos trabajos han sido presentados sobre el criterio de division
de sub-dreas y paralelizaciéon de procesamiento [Garcia y Grenard (2011)][Nusrat et al.
(201 1)].

Adicionalmente, la eleccion de qué utilizar como variables de estado es otro de los puntos a
determinar para la realizacion del algoritmo. Diferentes alternativas se proponen en la literatura.

Varios trabajos han planteado el problema orientado a distribucién con dos clases de va-
riables de estado para seleccionar: tensiones nodales ([Baran y Kelley (1994)], [Li (1996)]) y
corrientes de ramificacion (bus-branch current). En el trabajo de Pau et al. (2013) se presenta
una comparativa de resultados entre estas dos alternativas.

Desde otro punto de vista y teniendo en cuenta las técnicas basadas en ajuste de curvas de
carga, se plantea la posibilidad de que las variables de estado sean las inyecciones de potencia
en cada nodo. Investigaciones sostienen que esta vision favorece, ademads, a los algoritmos de
EE basados en la dindmica, ya que a estas variables se les pueden aplicar algoritmos de pronds-
tico de demanda para la determinacion del comportamiento de la dindmica y la generacion de
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pseudo-medidas '[Do Coutto Filho y de Souza (2009)]. No obstante, no se encontraron trabajos
presentando implementaciones utilizando este tipo de variables.

Considerando las caracteristicas de las redes de distribucion, la mayoria de los EE imple-
mentados utilizan técnicas basadas en la dindmica. En este trabajo se presenta un EE utilizando
el algoritmo de UKF pero utilizando los valores de inyeccion de potencia activa y reactiva como
variables de estado. Esta decision se tom6 basdndose en la premisa de que este tipo de variables
son mejores a la hora de predecir un comportamiento de su dindmica. En la seccion 2 se presen-
tan los pasos del algoritmo. En las secciones 3 y 4 se muestran los casos de prueba y resultados
obtenidos de los mismos. Por tltimo, se plantean las conclusiones y los trabajos a futuro que
ayudan a mejorar dicha implementacion.

2. ALGORITMO

De acuerdo al andlisis propuesto en la literatura presentado anteriormente y la situacién estu-
diada, se determin6 que los métodos de EE basados en la dindmica son los mds adecuados para
las redes de distribucion. En base a esta premisa, se implement6 un EE a través del algoritmo
de UKEF. Esta técnica es una variante del filtro de Kalman [Kalman (1960)] para sistemas cuya
dindmica estd descrita por funciones no lineales. Partiendo de las ecuaciones 4 y 5, el método
elige un conjunto de puntos llamado sigma points al cual se le aplica una evolucién segun la ma-
triz de covarianza de las variables. Luego, se le aplica la funcién h y de la estadistica resultante,
se estima la esperanza y convarianza de la variable z; = h(z;).

Mis precisamente el UKF consiste en los siguientes pasos:

» Célculo de sigmas point:

Xe=[x o+ WP x—vVF | (6)
» Prediccidn:
Xy =FXi + g (7
2L
Ty = Z W™ X (8)
i=0
cada columna %
2L
Pr= ) Wi Xipra — 2 [ X — 2,17+ Q ©)
i=0

cada columna %
f= o ar VB e —E (10)

Zy= h(Xi11) (1)
——

aplicado a cada columna de X, ;

2L
=y WMz, (12)
=0

cada columna 4

'Datos generados a través de alguna técnica de prondstico para utilizar como medidas.
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» Correccion:

2L
Pysr = Wiz — 7|l — 271" + R (13)
=0
cada columna %
2L
Po—= > WXy —a)lz— )" (14)
=0

cada columna %

K,=P, - PZ:}Z; (15)
Ty =, + Ky(z, — 2;) (16)

L define la cantidad de variables de estado en el sistema. W define pesos con los valores:
W™ = AL+ A), W =ML+ N+ 1 —a?+8) y W™ = w9 = 1/{2(L + \)}.
donde A\ = o*(L + k) — Ly~ = /(L + )\). a es el pardmetro que determina la propagacion
de los sigma point alrededor de z; (usualmente 10~* < o < 1) y 3 el pardmetro que determina
la incorporacién de conocimiento de la distribucién de x;. x es usualmente O para la estimacién
de estados y 3 — L para estimacion de parametros. Todos estos parametros fueron obtenidos de
Van Der Merwe y Wan (2001). Ademas, () es la varianza asociada al error del sistema y define
la confianza que el algoritmo le da al modelo de prediccién, R es la varianza asociada a las
medidas del sistema.

De acuerdo a la ecuacién 7, se debe definir una manera de predecir el estado de los sigma
points en el tiempo siguiente. En el contexto de sistemas de potencia, las matrices F; y g; son
practicamente imposibles de hallar ya que la dindmica asociada respeta evoluciones correspon-
dientes a funciones no lineales. Por lo que se decidié suponer una evolucién constante en el
tiempo de los valores, respetando la premisa de que este tipo de sistemas se comportan con una
dindmica casi estacionaria.

Por otro lado, y teniendo en cuenta la eleccion de la técnica tomada, cabe destacar que el
vector de estado x; contiene los valores de inyeccion de potencias activa (p) y reactiva (q) en
cada barra del sistema.

3. EXPERIMENTOS

El algoritmo propuesto fue probado en simulaciones corridas sobre la red de distribucion
de la IEEE de 13 nodos (115kV - 4.16kV - 0.48kV) [Kersting (2001)]. Se utiliz6 la topologia
propuesta por OpenDSS [OpenDSS (2015)] de 1a misma.

Se simularon medidas obtenidas de diferentes tipos sobre distintos puntos de la red en 700
pasos de tiempo. La topologia y los puntos de mediciones se ilustran en la Figura 1.

Para la obtencion de los valores de medicion, se realizaron perturbaciones en los resultados
de diferentes corridas de flujos de potencia. Se tomaron como entrada de dichos flujos las medi-
das de consumos obtenidos desde una distribuidora local. Mds precisamente, a las cargas de los
nodos 675, 652, 634 y 645 se les asignaron los valores de consumos de 4 alimentadores corres-
pondientes a los gréficos de la Figura 2. Las perturbaciones fueron aplicadas con una varianza
igual a 0.01 teniendo en cuenta el valor por unidad de tipo de medida.

El método fue implementado utilizando MATLAB, asistido por la herramienta libre de OpenDSS
a través de su interfaz COM para realizar los calculos de flujo y obtenciéon de medidas necesa-
rias.
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Figura 2: Valores de medidas de distribuidora local.

4. RESULTADOS

Para analizar el comportamiento del EE implementado, se compararon los valores reales de
las simulaciones con los valores obtenidos desde el EE. Los voltajes en los nodos 675 y 634 a
lo largo del tiempo son mostrados en la Figura 3. En cuanto a esto, se puede determinar que los
valores de los puntos en los que existe medicidn, la estimacion se ajusta mejor. Pero el com-
portamiento de la dindmica se respeta en la estimacion y los errores arrojados son aceptables.
Esto también se puede apreciar en los graficos de la Figura 4, donde se muestran voltajes en los
nodos 671 y 680, donde no existe medicion.

Por otro lado, en los graficos de la Figura 5 se muestran valores de potencia activa en los
nodos 675 y 645 respectivamente. Se puede ver que, como el nodo 675 contiene medidas aso-
ciadas de inyeccidn de potencia activa, los valores estimados se ajustan mejor a los reales. En el
nodo 645, llegado al tiempo 120 aproximadamente, se produce un cambio repentino en el valor,
por lo que el estimador empieza a tener un error grosero. Se ve que en los tiempos siguien-
tes comienza a disminuir dicho error. Este evento, se consideraria como una anomalia para el
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Figura 3: Valores reales y estimados de voltajes.
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Figura 4: Valores reales y estimados de voltajes.

algoritmo. Sin embargo, la variacién se produce ante el comienzo del funcionamiento de ma-
quinarias en un dia laboral y no es previsto en el método de pronostico propuesto. El algoritmo
no espera el cambio brusco y los valores estimados difieren mucho de los reales.

Se puede notar, ademas, que en el comienzo del algoritmo el error que se tiene de los valores
estimados en relacion a las medidas y a los valores reales es mayor, ya que no cuenta con
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Figura 5: Valores reales y estimados de potencia activa.

datos histdricos con los cuales predecir un valor al cual aplicarle el filtro. Esto es natural a los
algoritmos basados en la dindmica. Para analizar esto, se define el siguiente indice de error:

(Realesz,t - hf(llesi&irrmdo,t))2
N

Siendo Reales, ; los valores reales correspondiente a los puntos de medicion y N la cantidad

de medidas con las que se cuenta en cada tiempo. A partir de este indice, en el grafico de la

Figura 6 se muestra cémo el error baja luego del primer tiempo.

(A7)
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Figura 6: Evolucién de errores de las medidas.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS A FUTURO

En este articulo se presentd un nuevo método para realizar EE en redes de distribucion eléc-
trica. El mismo se realiz6 en base a las diferentes alternativas presentadas a la bibliografia,
optando por un método basado en la dindmica y eligiendo las inyecciones de potencia activa 'y
reactiva como variables de estado.

Las pruebas fueron realizadas sobre la topologia de red de distribucion de la IEEE de 13
nodos, simulando recepciones de medidas en diferentes puntos elegidos en base a valores de
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curvas de consumos pertenecientes a una distribuidora local. Los resultados obtenidos fueron
considerablemente aceptables. Se probo el algoritmo suponiendo una dindmica constante para
predecir valores tiempos consecutivos. Se not6 que la técnica falla ante cambios repentinos en
los consumos. Esto se mejora si se cuenta con una técnica de dindmica en mediano plazo, ya
que detectaria cambios en las curvas de consumos que correspondan a tareas cotidianas.

Finalmente, seria de gran interés mostrar el comportamiento del algoritmo utilizando otro
tipo de métodos de pronostico de demanda, en reemplazo de las matrices F; y g; de la ecuacion
7. A través de técnicas mds complejas como ARIMA o ANN se podrd determinar un mejor
comportamiento de la dindmica de las cargas teniendo en cuenta histdricos, tendencias, ciclos
y variables exdgenas que influyen en el consumo de los usuarios. De esta manera, se podra dar
mads confianza al modelo, a comparacion de utilizacion de una dindmica constante.
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