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Resumo

Esta dissertacao de mestrado propoe atestar as propriedades estatisticas das medicoes
de tensdo, corrente e poténcia complexa geradas por Unidade de Medigdo Fasorial (do
ingles, Phasor Measurement Unit - PMU). Para isto, o trabalho utiliza a metodologia
recomendada pela literatura técnica em processamento de sinais. O desvio-padrao do erro
de medicao de uma medida expressa em coordenadas retangulares impacta decisivamente
o desempenho dos algoritmos de processamento de erros grosseiros de estimadores de es-
tados em sistemas de poténcia. Sob a égide do estado da arte, apresenta-se a natureza
dos sinais gerados pela medicao fasorial sincronizada instalada nos sistemas de trans-
missao em extra-alta-tensao na Companhia de Transmissao de Energia Elétrica Paulista
(CTEEP), bem como na baixa-tensao via projeto MedFasee. Em seguida, demonstra-se
o desempenho comparativo do processamento de erros grosseiros em medidas expressas
no plano complexo através de estimadores de estados baseados no método de minimos

quadrados ponderados via abordagens cldssica (Sistema de Supervisio e Aquisigdo de
Dados-SCADA) e hibrida (SCADA + PMU).

Palavras-chaves: Medidas expressas em coordenadas retangulares, PMU, estimadores
de estados hibridos.



Abstract

This master’s thesis studies the statistical properties of voltage, current, and complex
power measurements provided by phasor measurement units (PMUs). We use PMU mea-
surements installed in an extra-high voltage transmission system, specifically the net-
work operated by Companhia de Transmissao de Energia Elétrica Paulista (CTEEP), a
transmission system operator in Brazil. Further, we also conduct an analysis using PMU
measurements installed in low-voltage distribution systems, notably PMUs installed on
University campuses across Brazil funded by the MedFasee project. Our analysis relies
on the methodology recommended by the technical literature in signal processing. We
pay particular attention to the fact that the standard deviation of errors associated with
measurements expressed in rectangular coordinates decisively impacts the performance of
bad-data processing algorithms. Hence, we evaluate the performance of bad-data process-
ing algorithms formulated in the complex plane. We perform this evaluation on two state
estimators based on the weighted least squares (WLS) method. The first state estimator
follows the classical formulation and only uses measurements from the supervisory con-
trol and data acquisition (SCADA) system. The second state estimator relies on a hybrid

formulation, which allows us to use SCADA and PMU measurements.

Key-words: Measures expressed in rectangular coordinates, PMU, hybrid state estima-

tors.
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1 Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

A contextualizacao desta proposta de dissertacao de mestrado ocorre no proposito
de contribuir para a robustez do monitoramento em tempo real da segurancga operativa

de sistemas elétricos.

Para que o sistema elétrico atue de uma forma assertiva, estavel e resiliente,
a literatura recomenda o uso de um conjunto de medigoes locais em nimero adequado
capaz de estimar corretamente as tensoes nodais e/ou posicao de tapes de transformado-
res sob carga (do inglés, On-Load-Tap-changer -OLTC'), mesmo na presenga de medidas
corrompidas por erros grosseiros. O conjunto de variaveis de estados uma vez conhecidas
e corretamente estimadas permite atestar o status operativo da rede elétrica monitorada,

quais sejam: normal, alerta, emergéncia, extremo e restaurativo [1].

Para cumprir com o objetivo primeiro, as medi¢oes processadas nos centros
de operagao de sistemas (COS) podem ser disponibilizadas através de dois canais de
telemetria, sendo ambos operacionalizados por unidades terminais remotas (UTR). O
sistema de telemetria convencional é o sistema de supervisao e aquisi¢gio de dados (do
inglés, Supervisory Control And Data Acquisition-SCADA), que prové os valores eficazes
das medidas de tensdo, os valores de fluxo de poténcia ativa e reativa nos ramos (linhas
de transmissdo e transformadores) bem como os valores de inje¢ao de poténcia ativa e
reativa nas barras do sistema monitorado. Usualmente a taxa de atualizacao de medidas
do sistema SCADA ocorre a cada 5 minutos, podendo ainda ser configurado para realizar
a varredura de medigoes a cada 1 minuto, dependendo da necessidade. Por outro lado, com
o desenvolvimento da tecnologia GPS-Global Positioning System, o sistema de telemetria
baseado na medigao fasorial sincronizado ou PMU ( “Phasor Measurement Units”) tornou-
se factivel para aplicagoes na industria, sendo que o principal atributo desse sistema é
a capacidade de medir instantaneamente o médulo e o angulo dos fasores de tensao e
corrente nas trés fases da rede elétrica bem como variagoes da frequéncia industrial [2, 3].
Com essa tecnologia, destaca-se a ampla facilidade de configurar a taxa de aquisicao
dos referidos sinais. Por exemplo, o sistema fasorial sincronizado pode ser configurado
para concentrar apés seus processamentos, 30 medigoes por segundo, ou 60 medig¢oes
por segundo (A taxa de amostragem local da PMU é bem mais alta, 60 medigoes é
uma configuragdo de processamento da medigdao). Certamente, tal flexibilidade permite

monitorar a seguranga operativa sob o viés do comportamento dindmico da rede [4].
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1.2 Contribuicoes do trabalho

A principal contribuicao do trabalho proposto nesta dissertacdo de mestrado
consiste em atestar a natureza estatistica dos fasores de tensao e corrente providos pelo
sistema fasorial sincronizado (PMU). Consequentemente, a partir dos sinais de tensao
e corrente obtidos naturalmente no plano complexo, as medidas de fluxo ou injecao de
poténcia complexa (ativa e reativa) sdo igualmente computadas em coordenadas retan-
gulares. A necessidade de se conhecer as propriedades estatisticas dos referidos sinais é
devido a exigéncia de se atribuir um peso a cada grandeza elétrica medida e mensurar o
quanto a informagao processada ira impactar os resultados produzidos pelos estimadores
de estados, principalmente no que tange ao processamento de erros grosseiros. Os esti-
madores de estados considerados nesta dissertacao de mestrado sao baseados no método
de minimos quadrados ponderado e em variagoes do algoritmo denominadas de hibri-
das porque consideram medidas dos sistemas SCADA e PMU, independentemente do
desenvolvimento dos algoritmos ocorrerem nos espagos de ntimeros reais ou complexos
[5, 6, 7, 8]. A importancia do trabalho ora proposto objetiva incrementar o desempenho
de estimadores de estados de redes elétricas na presenca de medidas com erros grosseiros
no plano complexo, ou seja, medidas geradas por uma PMU que sao usualmente expressas

em coordenadas retangulares.

Consensualmente a literatura técnica recomenda que os atuais estimadores de
estados (EE) devem fazer uso simultaneo de medigoes providas tanto pelo sistema SCADA
quanto pelo sistema de medicao fasorial sincronizada que é baseada em PMU. Para isto,
hé de se considerar que enquanto as medigoes de grandezas elétricas providas pelo sis-
tema SCADA sao nimeros reais, as quantidades fornecidas por qualquer PMU podem
ser escritas como numeros complexos. Assim sendo, o presente trabalho propoe estudar
as medicoes produzidas por PMUs sob o viés das técnicas ja consolidadas e estabelecidas
pioneiramente pela comunidade cientifica em processamento de sinais [9, 10, 11, 12]. Isto
posto, o trabalho desenvolvido nesta dissertacao de mestrado, primeiramente investiga a
natureza dos sinais complexos obtidos de PMU instaladas em sistemas de transmissao de
Extra-Alta-Tensao (EAT) bem como na Baixa Tensao (BT) via projeto MedFasee [13].
Ambos sistemas de telemetria monitoram a seguranca operativa do Sistema Interligado
Nacional (SIN). Em seguida, o trabalho descreve como fazer a inclusdo adequada das
quantidades providas pela medigao fasorial sincronizada no modelo nao linear de medicao
assumido no desenvolvimento de estimadores de estados [12, 14, 15]. Como aplicagdo, o
trabalho apresenta um estudo comparativo do desempenho de estimadores de estados no
que tange a etapa de processamento de erros grosseiros na sua abordagem classica, isto é,
baseada no método do maior residuo normalizado. Para isto, o estudo considera os estima-
dores de estados formulados nos planos de niimeros reais e complexos bem como medig¢oes

providas somente pelo sistema SCADA ou somente pela medigao fasorial sincronizada via
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PMU, ou ainda, pelo sistema hibrido (SCADA + PMU) [16].

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd estruturado em 5 capitulos incluindo o presente. O Capitulo
2 apresenta a fundamentagao tedrica bem como a metodologia recomendada pela comu-
nidade cientifica em processamento de sinais para atestar as propriedades estatisticas
presentes nos sinais complexos. O Capitulo 3 apresenta a aplicacao da referida metodo-
logia aos sinais providos pela medi¢ao fasorial sincronizada de dois conjuntos de dados
realisticos extraidos do sistema interligado brasileiro. O Capitulo 4 apresenta o impacto
da metodologia no processamento de erros grosseiros (deteccao e identificagao) presentes
em medidas geradas pela medigao fasorial sincronizada. Finalmente, o Capitulo 5 registra
as conclusdes mais relevantes bem como sugere topicos a serem ainda investigados no

ambito da metodologia recomendada pelo estado-da-arte em processamento de sinais.



17

2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Contextualizacao

Os aplicativos de andlise de sistemas elétricos de poténcia sao usualmente desen-
volvidos no dominio da frequéncia, isto é, fazem uso de fasores de tensao e corrente.
Como exemplos, destacam-se: fluxo de poténcia, calculo de curto-circuito, estimagao es-
tatica de estados, entre muitos outros. Certamente, a aplicagdo do conceito de fasores
quando foi introduzida representou um incremento substancial na capacidade técnica de
planejar, operar e analisar as redes elétricas ja consideradas de grande porte a época [17].
No entanto, os aplicativos de analise de redes nao sao formulados integralmente no plano
complexo, uma vez que os métodos de solugao numérica de redes elétricas sao desenvol-
vidos via aritmética de nimeros reais. Assim sendo, as grandezas elétricas de tensao sao
usualmente representadas na forma polar, i.é, médulo e angulo. Enquanto que a poténcia
complexa é modelada em coordenadas retangulares, i.¢, poténcia ativa (parte real) e po-
téncia reativa (parte imagindaria). Esta prevaléncia ocorre porque até bem pouco tempo
desconhecia-se o fato de que fung¢oes nao lineares reais de variaveis complexas também
sao analiticas quando a expansao em série de Taylor é estendida ao complexo conjugado
das mesmas variaveis [18]. Por isso, a proxima secao é dedicada em apresentar um resumo
da metodologia conhecida como célculo de Wirtinger [19]. Ressalta-se que tal fato tem es-
timulado o desenvolvimento dos mesmos aplicativos de redes mencionados anteriormente

num unico sistema de coordenadas, ou seja, plano complexo [5, 6, 7, 8, 20, 21].

Adicionalmente, o desenvolvimento da tecnologia GPS permitiu operacionalizar
a medicao fasorial sincronizada via PMU nos sistemas de energia elétrica [2, 3]. Tal
aplicagao, entre muitas outras vantagens, destaca-se no monitoramento em tempo real da
seguranca operativa dos sistemas elétricos de poténcia. Neste sentido, o uso das grandezas
elétricas geradas por PMU nas mais diversas aplica¢gdes em andalise de redes, notadamente
em estimadores de estados, requer um modelo estatistico mais representativo das incerte-
zas naturalmente associadas ao processo de medicao. Por conta disso, o processamento de
sinais complexos necessarios em varias aplicagoes na industria, tais como sinais de radar,
imagens de ecocardiograma, ressonancia magnética, eletromagnetismo, entre outras [22],
despertou o interesse de pesquisadores em conhecer as propriedades estatisticas desses si-
nais [9, 10, 11, 12]. Assim sendo, este capitulo da dissertacao é dedicado majoritariamente
em apresentar as técnicas recomendadas pela comunidade cientifica de processamento de

sinais para esse proposito.
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2.2 Diferenciabilidade de Funcdes de Variaveis Complexas
Inicialmente, considere a seguinte fun¢ao complexa definida tal como:
F() = ula,b) + j v(ab), (2.1)

onde u e v sdao fungoes reais e x é a varidvel complexa x = a + j b. A diferenciabilidade
de fungoes de variaveis complexas requer que as derivadas definidas como o limite sejam

independentes da direcao na qual Az aproxima-se de 0 no plano complexo, ou seja:

(2.2)

No entanto, para que a derivada da funcdo em (2.2) exista as condigoes de Cauchy-

Riemann devem ser satisfeitas, i.é,

ou Ov ov ou
90~ b %" (2:3)

Como exemplo, considere a funcdo complexa em x, ou seja:

fla)=a"=da’ —b"+j 2ab =y,

=Uu =v

cuja aplicagao das condigoes descritas em (2.3), i.é:

ou ov ou ov
o 94 =20 =2 ab:_%:_<aa:2b>’

permite afirmar que f(z) =y é uma funcdo analitica ou holomorfa.

2.3 Calculo de Wirtinger

O célculo introduzido por Wirtinger [19] permite diferenciar fungdes de varidveis
complexas que nao sao analiticas. No entanto, o calculo de Wirtinger aplicado a funcao
definida em (2.1) requer que as fungoes reais u e v sejam continuas para que as derivadas

parciais em ordem a a e b existam, ou seja:

Of _0fda  0f b

dr = daox " Obow (24)
Considerando-se o conjugado complexo da variavel x, i.é, ¥ = a — j b, as seguintes
igualdades sao validas:
a = M, da = M, (2.5)
2 2
b= (”3*2_@7 b = j W, (2.6)



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 19

*

ox

0
agora pode ser expressa de forma compacta fazendo 8f =0, isto é, f(z) é uma funcao
m*

Dado que = 0, observe que as condigoes de Cauchy-Riemann para f(z) ser analitica

somente da variavel . Consequentemente, implica que sua primeira derivada resulta:

RNt 2
Analogamente, tomando agora 6; = 0 e considerando que as condi¢oes de Cauchy-
Riemann para f(x) ser analitica requer que a‘i =0, i.é, f(x) é uma funcdo somente da
variavel x*, obtém-se:

Em outras palavras, a derivada parcial de f(x) em ordem a x é calculada tomando-se o
complexo conjugado dessa variavel, i.6, £* como uma constante. Similarmente, a derivada
parcial de f(z) em ordem a z* ¢ calculada considerando a varidvel x como uma constante.

Formalmente, escreve-se:

0f(z) _ 0f(r.a") i(of of
2 <aa J ab>’ (2:9)
0f(r) _ Of(x,a") i(of of
or 0w | _.. _2<0a+‘] ab>' (2:10)

. 2 ~
Como exemplo, considere f(z.) = f(z,2*) = 2* v=||z||° =a*+b*, como sendo uma funcio
real de variavel complexa. Na verdade é o quadrado da distancia Euclideana em relacao

a origem. Assim,

flze) = flr,2*) =a*r=a®> +b*+j (ab—ab) =y

=u =
como v = (, claramente as condi¢gdes de Cauchy-Riemann nao sao atendidas. Consequen-
temente, f(z.) = f(x,2") = z*x ndo é analitica ou ndo-holomorfa. Para contornar esta

aparente dificuldade, aplica-se o cdlculo de Wirtinger em (2.9-2.10), ou seja:
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2.4 Estatistica de Variaveis Complexas

2.4.1 Variavel Aleatéria no Plano Complexo

A definicdo matematica de uma varidvel aleatoria é qualquer funcao definida sobre
um espago amostral, que atribui um valor a cada elemento do espaco amostral. Uma
variavel aleatoria é discreta quando o niimero de valores possiveis que a variavel assume
for finito ou infinito enumeravel. Por outro lado, uma variavel aleatéria é continua quando
pode assumir qualquer valor numérico em um determinado intervalo ou série de intervalos.
Em sistemas elétricos de poténcia as medigoes realizadas refletem as variagoes da carga
que é continua. Portanto as medi¢oes sdo modeladas como varidveis aleatérias continuas

[10].

2.4.2 Funcao densidade de probabilidade

A fungao densidade de probabilidade (pdf) é definida como sendo uma variavel
aleatoria X com valores em um espago mensuravel, que tem uma distribuicao de proba-
bilidade P para a medida Z;. A densidade de Z; a respeito de uma medida de referéncia
i (média) é a derivada de Radon—Nikodym dessa funcao. Ou seja, a pdf é a fungdo que
melhor descreve a probabilidade P de uma variavel aleatéria, 2 = zr 4+ 7 27, obter um
determinado valor Z; [10, 23, 24].

ﬂ@:ma<@:/wmw@, (2.11)

—00

p(z) = , (2.12)

Como z é uma variavel aleatéria, z = zr + j 27 e nas equagoes (2.5) e (2.6), escrevemos a
) R )

parte real e imaginaria em fungao de z e z* [24], tem-se que:

p=(2) = p=(2r, 21) = p:(2,27), (2.13)

pz('z) = pz(ZR + jzl) = sz,ZI(ZPm Z[) (214)

Por sua vez, o Valor Esperado [24] é definido como sendo :

()= [ Py (2.15)

E[Z] = E[ZR —|—j21] = E[ZR] —|—jE[Z]] (2.16)
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2.4.3 Anilise Estatistica de Segunda Ordem

As propriedades estatisticas de segunda ordem de sinais complexos sao geralmente
caracterizadas pela funcao de covariancia. No entanto, isso nao ¢é suficiente para uma
descricao completa de segunda ordem, sendo necessario introduzir outro momento deno-
minado funcao correlagdo. Suas propriedades, e principalmente as condi¢oes que devem
satisfazer, levam a uma nova perspectiva no que diz respeito ao conceito de ruido branco
complexo, bem como a modelagem de qualquer sinal como saida de um sistema linear

somado a um ruido branco.

Assim sendo, considerando a varidvel aleatéria z = zg + jz;, a estatistica de

segunda ordem [23] pode ser expressa como sendo:

C. = E[z2"],
= E[(2r + jz1)-(2r — j21)' ],
= Bz} + 77), (2.17)
= E[zg] + E[2]],

) 2
=0+ 07,

onde (-)" representa o conjugado transposto (Hermitiano) de z. Além disso, também §é

necessario incluir a chamada matriz de pseudo-covariancias [23], i.é:

= El(zr + jz1)(zr + jz1)"],
(2.18)
= B[z} — 21)* + 2j2pz1),

= E[2r?] — E[2/*] + 2j El2rz1),

onde ()T é o operador transposto, 0% é a varidncia e p é a correlacdo entre as partes real

e imagindrio da varidvel complexa, i.e., E[zgz1].

Observe que a matriz de pseudo-covariancia se anula para partes real e imaginéria
nao correlacionadas de variancias iguais. Entao, sob tal condicao um sinal aleatério gaus-
siano complexo ¢ chamado de circular de segunda ordem se e somente se z ¢ de média
zero, (gaussiano), nao hé correlagdo entre z e z* (préprio) e sua varidncia é duas vezes
a varidncia das partes real e imagindria: 0 = 2 0% = 2 o7. No entanto, entre outras

razoes de ordem pratica, sendo a mais comum aquela devido ao tamanho das janelas de
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observagao (nimero de medigoes), a matriz de pseudo-covaridncias deve ser levada em
consideragao, ou seja, P. # 0. Assim, para atender a nao circularidade, a literatura em
processamento de sinais [9, 11, 12, 25, 26, 27] recomenda o modelo do sinal estendido ao
conjugado complexo da variavel, ou seja,

ZR z

=M - : (2.19)
21 z

onde a matriz de transformacio elementar M € C**? é definida como sendo

Ly
M = , (2.20)
L =j
sendo 7 = v/—1, e para o que se segue é importante notar que
IR g
M = 2 M*™. (2.21)

Portanto, a seguinte matriz de covariancias de segunda ordem pode ser escrita tal como:

C. P.
Q, = B2 = : (2.22)
P: C.*

C

Logo, a natureza circular e nao circular de sinais de segunda ordem pode ser modelada

para quaisquer processos envolvendo variaveis complexas.

Observe ainda que a matriz de covaridncias €. definida em (2.22) tem elementos
diagonais de valor real, enquanto os elementos fora da diagonal sdo de nimeros complexos.
Portanto, para que a variavel aleatoria z = zr + jz; seja circular de segunda ordem, a

variancia de zp e zr sdo de mesmo valor e zp e z; ndo sao correlacionados.

2.4.4 Sinais préprio ou impréprio

Formalmente, o sinal complexo z é considerado proprio se e somente se nao existir

uma correlacdo com o conjugado complexo dessa variavel [24, 28, 29], i.é, z*. Analitica-
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mente, tem-se que:
E[zz"] =0

El(zr + jz1)(zr — j21)] = 0
E[z}] — E[z7] =0 (2.23)

Elzg] = El#]]

0'R2 :0'[2.

caso em contrario, o sinal é improprio.

2.4.5 Coeficiente de correlacdo de sinal complexo

Para variaveis aleatorias complexas, assim como no caso real, permite-se calcular
o coeficiente de correlagdo entre duas varidveis, que representa a dispersao entre elas.
Adicionalmente, ha de se destacar que o coeficiente de correlacdo entre a parte real e
a parte imaginaria de uma variavel aleatéria complexa permite quantificar o grau de

propriedade ou impropriedade de sinais complexos. [23, 24, 30].

Das equagoes (2.22) e (2.23) pode-se inferir que o coeficiente de correlagao pode

ser expresso através da seguinte igualdade:

(2.24)

Como a pseudo-covariancia é um numero complexo, p também pode ser expresso em
coordenadas polares, tal como:
_ 70
p=1l &, (2.25)

Conforme [28], o coeficiente de relagao entre as partes real e imagindrio do sinal é calcu-

lado, fazendo:
[

Slo) (2.26)
(1—(R(p))*

Quando |p| = 0, pode-se inferir que o sinal complexo é prdprio.

Pzr,zr =
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3 Propriedades Estatisticas Presentes nos Si-

nais da Medicao Fasorial Sincronizada

Para a correta identificacao das propriedades pertinentes presentes nos sinais ge-
rados pela medicao fasorial sincronizada (PMU) as recomendagoes registradas em [22, 28,

31, 32] apresentadas nas segoes anteriores sao rigorosamente observadas.

Sob a égide do estado da arte, apresenta-se a seguir as propriedades estatisticas
presentes nos sinais gerados pela medi¢ao fasorial sincronizada instalada nos sistemas
de transmissao em extra-alta-tensao da Companhia de Transmissao de Energia Elétrica

Paulista (CTEEP) bem como na baixa-tensdao via projeto MedFasee.

No conjunto de dados CTEEP a analise ocorre nos sinais de tensao, corrente
e poténcia complexa. Enquanto que no conjunto de dados (MedFasee) apenas o sinal
da tensao nas trés fases do sistema de monitoramento, realizado na baixa-tensao, é dis-
ponibilizado. Em ambos sistemas de monitoramento, a transformacdo de componentes
simétricas é aplicada aos sinais das PMUs nas trés fases do sistema, uma vez que o estudo

proposto é conduzido na sequéncia positiva (+) desses sinais.

3.1 Analise dos sinais de tensao, corrente e poténcia complexa

O conjunto de dados fornecido pela CTEEP equivale a aproximadamente 15 mi-
nutos de aquisicao de sinais extraidos de 3 medidores PMU que monitoram parte do
Sistema Interligado Nacional (SIN). Sendo os pontos de medigao as subestagbes Arara-
quara, Baixada Santista e Coletora de Porto Velho. Essas medi¢oes contém informacoes
de tensao e corrente, sendo 54.060 registros para cada grandeza medida e os 3 conjuntos

de dados sao extraidos do mesmo dia e intervalo de tempo.

No entanto, para o estudo proposto sao suficientes usar uma amostragem 10% de
dados. Nos estudos sao utilizados 5.460 registros, montante pouco superior a 10%, de
forma a incluir todas as medi¢oes do ultimo segundo, representando o tempo de 1 minuto

e 31 segundos.

Para tal, considerou-se as amostras em intervalos distintos: Na Subestacao Arara-
quara das 14:45:00 as 14:46:30, na Subestacao Baixada Santista das 14:58:30 as 15:00:00
e na Subestagao Coletora de Porto velho das 14:54:00 as 14:55:30, todos em regime per-

manente de funcionamento.


https://www.isacteep.com.br/
http://www.medfasee.ufsc.br/brasil/
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3.1.1 Analise de tensao e Corrente
3.1.1.1 Deteccdo de nao circularidade e ndo-gaussianidade

Para a correta identificacao das propriedades presentes nos sinais, ha de se verificar
os resultados dos céalculos estatisticos, porém ¢é possivel por inspecao visual antecipar a
presenca da propriedade de circularidade nos sinais de tensao e corrente. A inferigao visual

pode ser atestada na Fig. 4.
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(b) Baixada Santista (c) Porto Velho

Figura 4 — Coordenadas Cartesianas - Tensao (azul) e Corrente (vermelho).

Os sinais foram analisados pelos algoritmos disponiveis no site do laboratorio
de processamento de sinais digitais, Machine Learning for Signal Processing Laboratory
(http://mlsp.umbc.edu/resources.html). A andlise ocorreu tanto na circularidade como
também a verificagdo da presenca de ruido branco. Os resultados que atestam a proprie-
dade de circularidade nos sinais de tensao e corrente estao apresentados nas Tabelas 1 -
2. Os sinais de tensao e corrente em todos os testes podem ser assumidos como circulares
de segunda ordem, pois os coeficientes de correlacao resultam valores que permitem des-

considerar as pseudo-covariancias obtidas em todos os casos.
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’ Medigao \ Média do médulo \ Média \ Covar. \ Pseudo. \ P
Araraquara 1,06 -0,12 + 0,511 0,86 -0,1340,3i | 0,150
Baixada Santista 1,03 -0,71 - 0,0351 0,57 0,05-0,026i | -0,013
Porto Velho 1,02 0,027 + 0,291 0,96 0,0244-0,21i | 0,099

Tabela 1 — Circularidade no sinal de Tensao (CTEEP).

’ Medigao ‘ Média do médulo ‘ Média ‘ Covar. ‘ Pseudo. ‘ p ‘
Araraquara 15,05 -2,21-6,961 | 173,12 9,31+0,42i | 0,210
Baixada Santista 4,76 3,07+1,09i 11,96 0,95+0,081 | 0,040
Porto Velho 16,71 -1,6244,431 | 257,17 | -15,6440,161 | 0,082

Tabela 2 — Circularidade no sinal de Corrente (CTEEP).

« Nas Tabelas 1 e 2, as variaveis tem a seguinte correspondéncia:

— Média do médulo: Média do médulo do sinal complexo;

— Média: Média da parte real e da parte imaginaria, calculada separadamente,

do sinal complexo, equagao (2.16);

— Var.: Covariancia do sinal complexo, equagao (2.17);

— Pseudo.: Pseudo-covaridncia do sinal complexo, equagao (2.18);

— p: Coeficiente de correlagao entre a parte real e imaginaria do sinal complexo,

equagao (2.24).

Pode-se observar que o coeficiente de correlagdo (p) é préximo a zero, caracteri-

zando um correlagao fraca entre a parte real e a parte imaginaria da medic¢ao (quando p =0

significa inexisténcia de correlagdo). Adicionalmente, observa-se que a pseudo-covaridncia

¢é de grandeza inferior a covariancia. Sendo assim, a andlise das Figs. 5 - 7 permite con-

cluir que a pseudo-covariancia normalizada por intervalo de tempo fixo da série temporal

considerada (LAG) é muito inferior se comparada a covaridncia. Tal fato permite torna-la

desprezivel na aplicagoes da matriz de covaridncias de segunda ordem definida em (2.22).
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3.1.1.2 Parametros da pdf

O mesmo teste de verificacao da propriedade de circularidade permite ainda inferir

a gaussianidade do sinal. Além disso verifica-se a existéncia de ruido branco.

’ Medigao \ Cest \ Ruido Branco \ Gaussiana ‘
Araraquara 0,1 Nao Super Gaussiana
Baixada Santista | 0,1 Nao Super Gaussiana
Porto Velho 0,14 Nao Super Gaussiana

Tabela 3 — Natureza do sinal e ruido branco - Tensao (CTEEP)

’ Medigao \ Cest \ Ruido Branco \ Gaussiana ‘
Araraquara 0,1 Nao Super Gaussiana
Baixada Santista | 0,14 Nao Super Gaussiana
Porto Velho 0,1 Nao Super Gaussiana

Tabela 4 — Natureza do sinal e ruido branco - Corrente (CTEEP)

« Nas Tabelas 3 e 4, as variaveis tem a seguinte correspondéncia:

— Cest: Variavel auxiliar, utilizada no algoritmo de identificacao de circulari-
dade, ruido branco e gaussianidade. Trata-se de um parametro escalar mul-
tiplicativo calculado por processo iterativo, que auxilia na identificacdo dos
parametros da funcao de distribuicao de probabilidade que melhor representa

o sinal [31, 33]; O indice Cest que permite atestar se o sinal é :
1. gaussiano, se Cest = 1
2. super-gaussiano, se 0 < Cest < 1
3. sub-gaussiano, se Cest > 1

— Ruido Branco: O Algoritmo verifica a existéncia de ruido branco (sim ou

nao) no sinal complexo; [31, 33];

— Gaussiana: Super-garussiana, indica que o sinal é gaussiano e a curva é con-
centrada proxima ao valor médio. Sub-garussiana, indica que o sinal é gaussiano

e possui maior densidade de probabilidade para maiores desvios padrao.[34]

Por sua vez, as Figs. 8 - 10 atestam a natureza Gaussiana presente nos sinais de
tensao e corrente. E possivel observar que a super gaussiana tem como propriedade a con-
centracao de valores medidos proximos a média, contribuindo para uma menor dispersao,

ou seja, menor desvio-padrao. [34].
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3.1.2 Analise do sinal de poténcia

Para o sinal de poténcia as mesmas consideracoes assumidas na analise dos sinais
de tensao e corrente podem ser consideradas. No entanto, diferentemente do que ocorre
com o lugar geométrico dos sinais complexos de tensao (V,. + j V;) e corrente (I + j I;),
o lugar geométrico do sinal da poténcia complexa nas partes real (poténcia ativa) e ima-
gindria (poténcia reativa) tém expressiva correlagdo das partes real e imagindria com a

parte real e imaginario dos sinais de tensao e corrente, ou seja: S = VI* =P+ j Q =

A Fig. 11a da medicao em Araraquara, atesta claramente a propriedade de cir-
cularidade no sinal de poténcia complexa. Por outro lado, a analise visual das imagens
mostradas nas Figs. 11b e 11c ndo permite atestar a mesma propriedade de forma imedi-
ata. Felizmente, as imagens mostradas na Fig. 12 e os resultados numéricos apresentados
na Tabela 5 referentes ao mesmo estudo, porém com a fragmentagdo do periodo de me-
dicdo em periodos menores, permitem corroborar as mesmas conclusdes pertinentes aos

sinais de tensao e corrente.

] Medigao \ Média do médulo \ Média \ Covar. \ Pseudo. \ p ‘
Araraquara 16,01 -13,81+8,11i | 0,0002 | -0,00014-0,00003i | -0,00001
Baixada Santista 4.9 -4,69-1,42i | 0,00046 | -0,00009-0,0004i | 0,00019
Porto Velho 17,14 15,46+47,41i | 0,00107 | -0,00029-0,00016i | 0,00008

Tabela 5 — Circularidade no sinal de Poténcia (CTEEP).
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A Fig. 13 mostra as covariancias e pseudo-covariancias correspondentes ao LAG
dos sinais ora considerados. Nesse caso as covariancias e pseudo-covaridncias nao variam
como no caso da tensao e corrente, pois os valores medidos possuem uma maior dispersao
em relacdo a média. Ainda assim é possivel mensurar a relagdo entre a covariancia e a
pseudo-covariancia do sinal da poténcia complexa. Na Tabela 5 a correlagao entre a parte
real e a parte imaginéria da poténcia é praticamente nula (= 0), ou seja, nao ha correlagao.
Na Fig. 13 comprova-se que a pseudo-covariancia pode ser desprezada.
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Figura 13 — Poténcia - Covariancia (azul) e Pseudo-covaridncia (vermelho)



Capitulo 3. Propriedades FEstatisticas Presentes nos Sinais da Medi¢io Fasorial Sincronizada 36

3.2 Anadlise dos sinais de tensao - Projeto MedFasee

Para o segundo conjunto de sinais, considerou-se um intervalo de tempo similar
ao periodo de andlise para o primeiro conjunto. Para tal, procurou-se capturar a mesma
sazonalidade nos sinais considerando-se mesmo més, dia e horario, apesar do ano conside-
rado ser diferente. As Figs. 14 - 15 mostram os perfis da frequéncia e tensoes pertinentes
aos pontos de medigdao escolhidos, quais sejam: Universidade Federal da Bahia (UFBA),
Minas Gerais (UFMG), Roraima (UFRR) e Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
(UTFPR). Conforme pode-se observar, hé grandes variagoes entre os perfis de tensao
nos pontos considerados bem como no comportamento da frequéncia. Em destaque os
comportamentos da frequéncia e tensdao no ponto de medigdo (UFRR) que apresenta
um afundamento de tensao ao final do periodo de estudo considerado. Provavelmente
um desligamento momentaneo motivado por um curto-circuito, apesar de outros eventos

produzirem o mesmo tipo de fendémeno [35].
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Figura 14 — Frequéncia
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Figura 15 — Tensao

3.2.1 Deteccdo de nao circularidade e ndo-gaussianidade

A Tabela 6 apresenta as propriedades estatisticas dos sinais pertinentes aos pontos
de medigbes selecionados. As imagens correspondentes em coordenadas Cartesianas sao
mostradas na Fig. 16. A propriedade de circularidade de segunda ordem se faz presente
inclusive nos sinais gerados pela PMU instalada na UFRR.

Por sua vez, a Fig. 17 detalha as covariancias e pseudo-covariancias dos sinais de tensao

nos pontos considerados.
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Figura 16 — Tensao - Coordenadas Cartesianas.

’ Medicao \ Média do médulo \ Média \ Covar. \ Pseudo. \ p ‘
UFBA 1,001 -0,106+0,0091 1,00 -0,0214-0,0731 | 0,037
UFMG 1,011 20,045-0,0981 | 1,01 | -0,0083-0,082i | -0,041
UFRR 0,998 0,0077-0,0048i | 1,00 | 0,0053-0,0092i | -0,0046
UTFPR 1,022 -0,085-0,0691 1,04 -0,039-0,0371 | -0,019

Tabela 6 — Circularidade no sinal de Tensao (MedFasee).
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Figura 17 — Tensao - Covariancia (azul) e Pseudo-covariancia (vermelho)

locais selecionados. Na Fig. 18 vé-se claramente a gaussianidade dos sinais.

Medigao | Cest | Ruido Gaussiana

UFBA 0,11 | Nao | Super Gaussiana
UFMG | 0,11 | Nao | Super Gaussiana
UFRR 0,10 | Nao | Super Gaussiana
UTFPR | 0,11 | Nao | Super Gaussiana

Tabela 7 — Natureza Gaussiana e ruido branco - Tensao (MedFasee)

Covar.
PseudoCovar.

A Tabela 7 apresenta os resultados da avaliagdo dos sinais de tensao gerados nos
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4 Aplicacoes com Resultados Numeéricos

O presente capitulo mostra a correta aplicacao das propriedades estatisticas ates-
tadas anteriormente no processamento de erros grosseiros baseado no método do maior
residuo normalizado [36, 37]. Portanto, as quantidades providas pela medicao fasorial
sincronizada sao valores expressos em nimeros complexos que representam medidas con-

sideradas como circulares e proprias.

Para isto, o desempenho do estimador de estados de minimos quadrados ponde-
rados (WLS-Weighted Least-Squares) é avaliado considerando as abordagens cléssica e
hibrida. Sendo que a abordagem hibrida deve ser entendida como aquela que modela
cada medida gerada pela medicao fasorial sincronizada como uma quantidade expressa

como um numero complexo.

Assim sendo, a medicao fasorial sincronizada é usada como canal de telemetria
adicional onde as medicoes disponibilizadas sao processadas pelo estimador estatico de
estados (EE) aplicado ao sistema teste mostrado na Fig. 19. O plano de medicao apre-
sentado na mesma figura é isento de medidas criticas e conjuntos criticos, sendo que os
demais dados, tais como dados de ramos (linhas + transformadores) e dados de barras

(geracao + carga) sao disponiveis em [38].

A voltage Meas.
@® Power Meas.

Figura 19 — Sistema de Teste
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Os desvios-padroes dos erros de medicao considerados nas simulagoes sao apresen-
tados no Tabela 8.

| Medidas / Pseudo Medidas | SCADA | PMU |

Tensao 107° 107
Medidas de Fluxo - Sgn, 1072 107°
Medidas de Injecao - Sy 1072 1073
Ref. Angular (pseudo medida) - 107*
Tapes (pseudo medida) 102 1072

Tabela 8 — Desvios-padrdes dos erros de medicao.

A medida escolhida onde o erro(s) grosseiro(s) [EG(s)] serd incluido é a poténcia
complexa na Barra 5, i.é, S5. Sdo quatro as situacoes de existéncia de EG na medida

considerada:

1. Somente a poténcia ativa (P5) ¢ contaminada por EG

(\V)

. Somente a poténcia reativa (Q)5) é contaminada por EG

w

. P5 e Q5 sdo, simultaneamente, medidas erréneas

4. S5 é uma medida errénea expressa como um numero complexo

A Tabela 9 apresentada abaixo mostra os valores reais e medidos referentes as

grandezas elétricas escolhidas como portadoras de erros grosseiros.

| Medidas Erroneas |  z (real) |z (medido) |
Medida P5 -2.0000 -1.7037
SCADA Medida Q5 -0.9500 -0.6510
Medida P5 e Q5 -2.0000 -1.7037
-0.9500 -0.6510

Hibrida (1o)

Parte real SH

-2.0000 -0.95001

-1.9695 -0.94951

Parte imag. S5

-2.0000 -0.95001

-1.9995 -0.91951

Medida S5

-2.0000 -0.95001

-1.9695 -0.91951

Hibrida (20)

Parte real S5

-2.0000 -0.95001

-1.9395 -0.9495i1

Parte imag. S5

-2.0000 -0.95001

-1.9995 -0.88951

Medida S5

-2.0000 -0.95001

-1.9395 -0.88951

Tabela 9 — Valor real e valor medido na barra 5
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Por sua vez, a Tabela 10 mostra os resultados do processamento de erros grosseiros
produzidos pelo estimador de estados nas abordagens WLS - Plano Real e WLS - Plano

Complexo.

Em destaque as colunas referentes aos valores dos residuos normalizados correspon-
dentes as medidas portadoras de erros grosseiros, que no plano complexo sao calculados
fazendo uso das equagoes (A.10-A.12) apresentadas nos Apéndices. Claramente, os resul-
tados apontam a falha de ambas abordagens do estimador de estados em identificar os
erros grosseiros quando se atribui 1 (um) desvio-padrdo (o) para quantificar o erro de
medicao as quantidades geradas pela medicao fasorial sincronizada. Por outro lado, se
for atendido o que estabelece o estado-da-arte em (2.17), ambas abordagens sao efetivas
ao identificar as mesmas medidas erroneas conforme atestam os resultados mostrados na
Tabela 10. Caso contrario, a matriz de covaridncias de segunda ordem, como escrita em
(2.22), sera a mais apropriada para ser considerada no modelo nao-linear de medicao de
estimadores de estados hibridos. As consequéncias de ordem computacional e numérica

sao significativas e momentaneamente imprevisiveis.

WLS-Plano Real WLS-Plano Complexo
’ EG ‘ 21 ‘ rnq 21 ‘ 1

= -1.888 23.182 -1.885 23.046

Qs -0.840 23.754 -0.837 23.600

SCADA Py e O -1.891 23.522 -1.890 23.678

-0.842 24.100 -0.842 24.239
Hibrida P -1.970-0.950i | 2.540-0.213i | -1.970-0.950i | 2.462-0.124i
Qs -1.999-0.920i | -0.114+2.429i | -1.999-0.920i | -0.046+2.413i
(1xo0) S5 -1.970-0.920i | 2.65142.540i | -1.970-0.920i | 2.657+2.608i
Hibrida = -1.941-0.950i | 5.238-0.107i | -1.941-0.950i | 5.101+0.060i
Qs -1.999-0.891i | -0.007+5.1151 | -1.999-0.891i | 0.140+5.079i
(2x0) S5 -1.942-0.891i | 5.450+5.3271 | -1.942-0.892i | 5.476+5.455i

Tabela 10 — Processamento de Erros Grosseiros

A Tabela 11 apresenta o indice correspondente a soma ponderada do quadrado dos
residuos que ¢ usado no estagio de deteccao da presenca de medidas erréneas entre as
medidas processadas, segundo a abordagem classica de processamento de erros grosseiros.
Chama atengao os valores numéricos desse indice na situagdo em que a medicao fasorial

sincronizada ¢ utilizada tendo como erro de medicao atribuido as medidas o valor de 1 x o.

2

32 _
(m—n); ap — X20; 5% —

31.4), pois ambas abordagens falham na detecgéo e consequentemente na identifica¢ao das

A conclusao é de que nem o teste de detecgao ¢ efetivo (spgr < K = x

medidas errdoneas conforme observa-se nos resultados mostrados na Tabela 10. Os demais
valores do indice SPQR apresentados na Tabela 11 resultam apds a recuperagdao das

medidas identificadas com erros grosseiros [39].
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| Erro Grosseiro | WLS-Plano Real | WLS-Plano Complexo

2 5.8905 5.7835
SCADA 0 6.3015 6.1342
P e Qs 6.0057 6.1694

. P 16.4770 15.7050

Hibrida 05 15.2899 15.0160
(1x0) S: 929.2900 929.2120

. P 3.4378 3.5899

Hibrida Qs 3.4358 3.5801
(2x0) S. 3.5230 3.8788

Tabela 11 — indices - SPQR



45

5 Conclusoes

5.1 Destaques

O trabalho desenvolvido nesta dissertacao de mestrado atesta as propriedades es-
tatisticas de medigoes de tensdo, corrente e poténcia complexa providas pela medicao
fasorial sincronizada que é baseada em PMU. Para isto, o trabalho apresenta a meto-
dologia recomendada pela literatura técnica em processamento de sinais para lidar com
quantidades medidas expressas em niimeros complexos. O desvio-padrao atribuido ao erro
de medicao de uma medida em coordenadas cartesianas impacta decisivamente o desempe-
nho dos algoritmos de processamento de erros grosseiros (detec¢ao + identificacao). Com
base nas propriedades identificadas nos sinais gerados pela medicao fasorial sincronizada
dos sistemas de transmissdo em extra-alta-tensao (CTEEP) bem como da baixa-tensao
via projeto MedFasee, atesta-se que tais sinais sao circulares de sequnda ordem bem como
proprios. Consequentemente, o erro de medicao atribuido a uma medida expressa em ni-
mero complexo deve ser igual a 2 X o. Em observancia a tais propriedades, comprova-se
que o desempenho de estimadores de estados-WLS é exitoso ou efetivo, quer sejam desen-
volvidos via aritmética de niimeros reais ou nimeros complexos, independentemente dos

canais de telemetria ser o classico (SCADA) ou hibrido (SCADA + PMU).

5.2 Investigacoes Futuras

As conclusoes extraidas das investigagoes conduzidas neste trabalho de dissertacao
serao sistematicamente estendidas ao estimador de estados robusto (do inglés, Schweppe-
type Huber Generalized Mazimum-likelihood - SHGM).

A medicao de poténcia é na realidade uma pseudo-medida calculada em funcao
das medidas dos fasores de tensao e corrente. Ou seja, se: V =Vg+jViel = Ig+jl; a

poténcia depende de V e I, uma vez que:

S=V.I
S=Vr-Ig+Vi-It)+j(Vr - I; + Vi - Ig)
Sr=Vr- I+ V-1
S;=Vr-Ir+Vi-Ip

Tomando-se o esquema de medicaio PMU da Fig. 20, pode-se observar que a medicao

provida por uma PMU depende igualmente de transformadores de instrumentos, tais
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como TP-Transformadores de Potencial e TC-Transformadores de Correntes. Sob o ponto
de vista pratico, os tranformadores de instrumentos recomendados para uso na medi-
¢ao fasorial sincronizada sao aqueles destinados a instalacao de relés de protecao contra
sobretensoes e sobrecorrentes. A justificativa desta preferéncia é evitar a saturacao das
respectivas curvas de magnetizagdo por ocasido da ocorréncia de sobretensdes e curto-

circuitos.
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Figura 20 — Esquema de ligagao PMU

Claramente pode-se observar que a ocorréncia de um erro grosseiro em quaisquer
uma das medidas de tensdo ou corrente, ou ainda, falha de instalacdo num dos transfor-
madores de instrumentos, e.g.: escolha equivocada de relagao de transformacao durante a
conexao de bobinas voltimétrica ou amperimétrica da PMU. Consequentemente, tal fato
ird impactar além da medida de tensao ou corrente, respectivamente, a pseudo medida
de poténcia complexa o que a torna uma medida duplamente erronea, isto é, parte real
(poténcia ativa) e parte imaginario (poténcia reativa). Tal tipo de ocorréncia pode vio-
lar a fracdo maxima de contaminacao local de medidas e consequentemente colapsar o

desempenho do estimador de estados.
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APENDICE A - Algoritmo do Estimador de

Estados WLS e Processamento de Erros

Grosseiros no Plano Complexo

As formulas utilizadas no algoritimo, podem ser consultadas em [16],e nos anexos
AeB

Algoritimo do estimador de estado

1. Leitura dos dados de rede do sistema a ser analisado.

» DBarras;
o Ramos: Impedancias e admitancias complexas (z =r+ jrey =0+ jg);

« Tapes de transformadores (a ¢/?).

2. Leitura das medicoes.

« SCADA:

— médulo da tensao(|V|);
— fluxos de poténcia nos ramos: ativa (tg ., € tnx) € reativa (ugm, € Ukm);
— injegoes de poténcia ativa (Py) e reativa (Qg);
— variancia das medigoes (1 x o).
« PMU
— tensdo complexa (V e’ %);
— corrente complexa (I ¢/ ?)
— fluxo de poténcia complexa (Sk, € Smk):
— injecoes de poténcia complexa (S);

— variancia das medicdes (2 x o).
3. tolerancia do processo iterativo (107%).

4. Definicao do percentil da distribuicao Qui-Quadrada de probabilidade, isto é: K =

X%m—n)' oy ONde (m-n) é o nimero de graus de liberdade; m ¢ o nimero de medicdes

e n o numero de estados a serem estimados. Destaca-se que o é a probabilidade de
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se produzir um falso alarme decorrente do Teste de Hipoteses considerado;

5. Monta o vetor complexo com todas as medigoes

zmed = [ref., |V|7 tkm7 Uk, Pks Gk, ‘/a Skm Sk; ta'pkm] (A1>

6. Monta a matriz W de o2 das medicoes
Como no calculo da modelagem WLS no plano complexo, as matrizes e vetores sao
compostos por seus vetores complexos e seus conjugados, 0 mesmo ocorre com a
matriz de varidncias. Entretando a matriz W é composta de numeros reais, e seu

conjugado é ela mesma.

Wme 1Gao 0
W = s (A.2)
0 Wmedigéo

7. Monta-se o vetor de estados z com valores iniciais (1 4 j0)

r=[V1,V2,.,Vn], [V1,V2,..Vn]"],para n estados (A.3)
8. Calcula-se os fluxos de poténcia (sgm,) e injegdes de poténcia (sig) para os estados
com valores iniciais xg
9. Inicia-se o processo iterativo

a) Inicializa-se o contador de iterages: v = 0;
b) Calcula-se o vetor de grandezas estimadas, i.é: Z;;

c¢) Calcula-se o vtor de residuos:

ri = [zmed zmed"] — [2; Z7] (A.4)
d) Monta a matriz jacobiana H; (derivadas e seu conjungado)

e) Calcula os novos estados do sistema (z;)

E recomedado usar metodos de fatoracao para inversao de matrizes

H=W%xH, (A.5)
F=W2x%r, (A.6)
dr = H™'7 (A7)
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f) Calcula os fluxos de poténcias (sk,) € injegoes de poténcia (Six,,) para os novos

estados calculados (x;)

g) Calcula a soma ponderado do quadrado dos residuos

SPQR = (7)"(7) (A.9)
h) Teste de Detecgao.
Se SPQR for maior que K, existe erro grosseiro na medicao.

i) Caso exista erro grosseiro na medigao, realizar a indentificagao da medi¢ao com

€rro.

i. Calcula a matriz de Covariancias dos Residuos

= [1-H @ WH) HW| W (A.10)

ii. Calcula o vetor de Residuos Normalizados

p, = —o Al
> ii ( )

iii. Identificacao da medi¢ao com EG
maz |ry| > A (= 2.6) (A.12)

j) Caso exista erro grosseiro, realizar recuperagao da medigao.
0'7;2

k) Caso o maior dz seja menor que a tolerancia o processo iterativo ¢ finalizado.

rec erro (

Tn;) (A.13)
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ANEXO A - Artigo submetido

Complex-Valued Projection Statistics Applied to Robust Power System
State Estimation
Abstract:
This paper develops complex-valued Projection Statistics (PS) for the Schweppe-type
GM-estimator with the Huber cost function (known as SHGM estimator) that processes
both Phasor Measuremnet Units (PMUs) and Supervisory Control and Data Acquisition
(SCADA) measurements. It is shown that the PS algorithm applied to a real- or a complex-
valued Jacobian matrix provides different numerical results and thereby, different set of
leverage points. Consequently, both approaches lead to different complex-valued state
estimates. It is demonstrated through simulations carried out on various test systems
that the complex-valued PS-based GM-state estimator is more reliable and robust than
the real-valued PS-based GM state estimator.
keywords:
Projection Statistics; Wirtinger calculus; Leverage Points; Power system state estimation

in the complex plane.
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ANEXO B - Artigo a ser submetido

Statistical Models of SCADA and PMU Measurements Aimed to PSSE
in Complex Plane
Abstract:
New statistical models for measurements provided by the PMU and SCADA are pre-
sented in this paper aiming their accurate application to perform bad data processing
through power system state estimation in complex plane, i.e., CV-PSEE for short. It is
well known that complex statistics are not a straight- forward extension of the real-valued
statistics. Thus, besides the aforementioned target it is intended to clarify some key issues
on estimation of complex-valued signals aiming its suited modeling. As an application, a
bad data processing as applied in CV-PSSE can be tracked on a small example system
taking into account linear and nonlinear models of measurements and circular and proper
complex signals nature. Thereafter, these applications are extended to large systems and
equally taken into account.
keywords:
Complex-valued power system state estimation, Gauss-Newton algorithm and classical
bad data processing in complex domain.
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