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RESUMO

A estimação de estados consolida-se como uma das ferramentas fundamentais para ope-
ração em tempo real de sistemas elétricos de potência. Seu principal propósito é fornecer
aos centros de operação, estimativas atualizadas que retratem as condições de operação
da rede elétrica. Seja qual for a estratégia de estimação adotada, os algoritmos devem ser
capazes de fornecer estimativas aderentes ao real estado operativo da rede, mesmo em
condições adversas, como na presença de medições contaminadas por erros de elevadas
magnitudes. Para lidar com esse problema, estimadores convencionais são dotados de
etapas especíőcas para detecção, identiőcação, e remoção de dados espúrios. Em anos
recentes, abordagens de estimação baseadas no critério de máxima correntropia (CMC)
surgem como alternativas mais soősticadas, pois apresentam propriedades naturais de
resiliência contra efeitos causados por erros grosseiros. A adoção do CMC permite que a
supressão de dados discrepantes ocorra ao longo do processo de estimação, dispensando
etapas dedicadas exclusivamente a este őm. As medidas elétricas que subsidiam os pro-
cessos de estimação de estados são convencionalmente coletadas por meio do sistema
de supervisão SCADA. Entretanto, Unidades de Medição Fasorial Sincronizada (PMUs)
constituem uma tecnologia em ascensão que disponibiliza uma nova classe de medições,
cuja elevada qualidade desperta interesse às aplicações em estimação de estados. Nesse
contexto, são propostas arquiteturas híbridas de fusão de estimativas. Através de um
modelo em dois estágios, arquiteturas de fusão permitem incluir novas classes de dados,
e em especial medidas provenientes de PMUs, fortalecendo o processo de estimação, sem
demandar a exclusão dos bem consolidados estimadores SCADA. No primeiro estágio da
arquitetura, estimadores individuais adaptados a cada classe de dados efetuam o processa-
mento inicial das medidas. Em uma segunda etapa, as estimativas resultantes do estágio
anterior são combinadas de maneira otimizada em um módulo de fusão, classicamente
fundamentado em princípios que visam a minimização da variância dos erros de estimação.
Neste paradigma clássico, o processamento de erros grosseiros está limitado à atuação
dos estimadores do primeiro estágio da arquitetura de fusão. Na hipótese de que medidas
espúrias passem despercebidas pelos estimadores individuais, as estimativas contamina-
das produzidas no primeiro estágio irão inevitavelmente afetar o resultado őnal da fusão,
caso não exista uma segunda linha de defesa contra os dados espúrios. Com o intuito de
promover maior robustez contra dados discrepantes em arquiteturas de fusão, a presente
tese introduz uma formulação fundamentada na função correntropia para constituir um
novo módulo de fusão de estimativas. Na ausência de erros grosseiros, a metodologia de
fusão baseada no CMC apresenta total equivalência à formulação clássica. Para além dessa
compatibilidade, a estratégia proposta atribui uma função extra ao módulo de fusão, que
passa a representar uma camada ativa de proteção contra dados espúrios nos casos em que
erros grosseiros não foram devidamente őltrados pelos estimadores do primeiro estágio da
arquitetura. Aplicações para a nova fusão de estimativas a sistemas elétricos de potência
são estudadas supondo a disponibilidade de duas e três classes de estimativas. Uma ampla
avaliação sobre o desempenho da arquitetura proposta é realizada a partir de diversos
experimentos conduzidos em quatro sistemas-teste de referência do IEEE.

Palavras-chave: Modelagem em Tempo Real de Sistemas Elétricos de Potência. Es-
timação Híbrida de Estados em Sistemas Elétricos de Potência. Fusão de Estimativas.
Processamento de Erros Grosseiros. Critério de Máxima Correntropia.



ABSTRACT

State estimation constitutes a main functionality in electrical power systems real-time
operation. Its purpose is to provide updated state estimates that characterize the current
operating conditions of the electrical network. Even under adverse conditions such as the
occurrence of gross measurements, state estimation algorithms must produce reliable esti-
mates that reŕect the network actual operational state. To accomplish that, conventional
estimators are equipped with specialized steps for detection, identiőcation, and removal
of bad data. In the past few years, Maximum Correntropy Criterion (MCC) approaches
have emerged as sophisticated alternatives to conventional estimators that exhibit natural
properties of resilience against the harming effects of outliers. The adoption of such a
criterion allows the suppression of bad data during the estimation process itself, thus
doing away with dedicated steps for that purpose. Electrical measurements that feed
state estimation processes are conventionally gathered by the SCADA supervisory system.
However, the emergence of Synchronized Phasor Measurement Units (PMUs) provides
a new class of measurements, whose superior quality encourages novel state estimation
applications. In this context, hybrid estimation fusion architectures have been recently
proposed. By employing a two-stage model, those architectures allow the inclusion of
new data sources such as PMU-measurements, without requiring the exclusion of well-
established SCADA estimators. In the őrst stage, individually customized estimators are
employed to process each distinct class of measurements. As a second step, estimates
resulting from the previous stage are optimally combined in a fusion module, which is
classically based on minimum variance principles. According to the conventional fusion
paradigm, bad data processing is limited to the performance of őrst-stage estimators. In
case gross measurements pass unnoticed through őrst stage individual estimators, őnal
fusion results will inevitably be also contaminated, as there is no second layer of defense
against spurious data. To reinforce fusion architectures robustness against outliers, this
thesis introduces a new fusion framework based on the maximum correntropy criterion.
In the absence of gross errors, the fusion via MCC approach is completely equivalent
to the classical minimum variance criterion. In addition to that, however, the proposed
strategy equips the fusion module with an extra functionality, namely, to play the whole
of an active layer of protection against inconsistent data, whenever gross errors are not
properly őltered by the őrst-stage estimators. The proposed approach is applied to power
systems by considering two and three distinct classes of estimates as inputs to the fusion
module. The performance of the fusion via MCC architecture is evaluated through several
experiments conducted on four IEEE test systems.

Keywords: Real-Time Modeling State Estimation. Hybrid Power System State Estima-
tion. Estimates Fusion. Bad Data Processing. Maximum Correntropy Criterion.



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 ś Ilustração das etapas convencionais de processamento de erros grosseiros 34

Figura 2.2 ś Ilustração esquemática da estimação de estados estatisticamente robusta 37

Figura 3.1 ś (a) Comportamento da métrica CIM (X ,0) com σw = 1; (b) projeção

da métrica no plano (x1,x2); . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

Figura 3.2 ś (a) Comportamento da métrica CIM (X ,0) com σw = 2; (b) projeção

da métrica no plano (x1,x2); . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

Figura 3.3 ś Ilustração da função correntropia considerando diferentes larguras de

kernels Gaussianos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

Figura 3.4 ś Representação de retas ajustadas com base em um método apoiado na

função correntropia e no método MQP . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

Figura 4.1 ś Arquitetura de fusão de múltiplas estimativas considerando ℓ sensores . 53

Figura 5.1 ś Arquitetura de fusão considerando duas classes de estimativas . . . . . 70

Figura 5.2 ś Sistema-teste de três barras: planos de medição e dados do sistema. . . 71

Figura 5.3 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 2, considerando

σ0
w = 7,74 ś condição normal de operação. . . . . . . . . . . . . . . . . 72

Figura 5.4 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 2, considerando

σ0
w = 7,74 ś erro grosseiro entre de medidas fasoriais. . . . . . . . . . . 73

Figura 5.5 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 2, considerando

σmin
w = 2,45 ś erro grosseiro entre medidas fasoriais. . . . . . . . . . . . 74

Figura 5.6 ś Arquitetura de fusão considerando três classes de estimativas . . . . . . 75

Figura 5.7 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 3, considerando

σ0
w = 7,74 ś condição normal de operação. . . . . . . . . . . . . . . . . 77

Figura 5.8 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 3, considerando

σ0
w = 7,74 ś erro grosseiro entre de medidas fasoriais. . . . . . . . . . . 78

Figura 5.9 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 3, considerando

σmin
w = 2,45 ś erro grosseiro entre medidas fasoriais. . . . . . . . . . . . 79

Figura 6.1 ś Médias dos erros entre os fasores de tensão nas barras estimados e

verdadeiros para o sistema-teste IEEE 14 barras considerando cenários

livres de erros grosseiros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

Figura 6.2 ś Erros absolutos dos fasores de tensão para o sistema de 14-barras ś

exemplo de cenário considerando erro grosseiro em uma das medidas

fasoriais. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

Figura 6.3 ś Histogramas dos erros fasoriais de tensão para o sistema-teste IEEE 14

barras considerando cenários com erros grosseiros: (a) método de fusão

de mínima variância, FMV ; (b) método de fusão via CMC proposto,

FCMC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91



Figura 6.4 ś Histogramas dos erros fasoriais de tensão para o sistema-teste IEEE 118

barras considerando cenários com erros grosseiros: (a) método de fusão

de mínima variância, FMV ; (b) método de fusão via CMC proposto,

FCMC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

Figura 6.5 ś Médias de 67 simulações dos erros absolutos de tensão para o sistema

de 14 barras ś erros grosseiros múltiplos simultaneamente em x̂s e x̂p . 93

Figura 6.6 ś Histogramas dos erros fasoriais de tensão para o sistema-teste IEEE 14

barras considerando as 67 simulações com EGs múltiplos: (a) método

de fusão de mínima variância, FMV ; (b) método de fusão via CMC

proposto, FCMC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

Figura 6.7 ś Médias de 100 simulações dos erros fasoriais de tensão para o sistema

de 14 barras, considerando variações de 5% das cargas entre os pontos

de operação atual e anterior . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

Figura 6.8 ś Médias de 100 simulações dos erros fasoriais de tensão para o sistema

de 14 barras, considerando a contingência de uma linha de transmissão 97

Figura 6.9 ś Médias de 100 simulações dos erros fasoriais de tensão para o sistema

de 14 barras, considerando a saída de operação do gerador conectado à

barra 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

Figura 6.10śTaxas de sucesso da fusão via CMC para diferentes magnitudes de EGs

e variações do fator de esquecimento ka . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

Figura C.1 śSistema-teste de 14 barras do IEEE e planos de medição . . . . . . . . 119



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 ś Número de medidas e índices de redundância SCADA . . . . . . . . . 84

Tabela 2 ś Número de medidas e índices de redundância PMU . . . . . . . . . . . 84

Tabela 3 ś Valores médios das métricas de tensão considerando 100 simulações

conduzidas para cada sistema sob cenários livres de erros grosseiros . . 87

Tabela 4 ś Taxas de falso alarme para os sistemas-teste IEEE . . . . . . . . . . . 87

Tabela 5 ś Taxas de sucesso do processamento de dados discrepantes pela fusão

via CMC sob condições de erros grosseiros (EGs) . . . . . . . . . . . . 90

Tabela 6 ś Valores médios das métricas de tensão considerando simulações nas

quais o EG não foi detectado no primeiro estágio . . . . . . . . . . . . 90

Tabela 7 ś Valores médios das métricas de tensão para as 67 simulações nas quais

EGs afetam simultaneamente x̂s e x̂p . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

Tabela 8 ś Médias dos tempos de execução e médias das contagens de iterações do

método de Newton para os sistemas-teste do IEEE . . . . . . . . . . . 101



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

APSI A Priori State Information

CIM Correntropy Induced Metric

CMC Critério de Máxima Correntropia

EESP Estimação de Estados em Sistemas de Potência

EG Erro Grosseiro

fdp Função densidade de probabilidade

IEEE Institute of Electrical and Electronic Engineers

LMSE Least Mean Square Error

LUMV Linear Unbiesed Minumum Variance

MQP Mínimos Quadrados Ponderados

MV Mínima Variância

PMU Phasor Measurement Unit

RTU Remote Terminal Unit

SCADA Supervisory Control and Data Aquisition

SEP Sistemas Elétricos de Potência



LISTA DE SÍMBOLOS
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1 INTRODUÇÃO

1.1 INTRODUÇÃO

A Estimação de Estados em Sistemas de Potência (EESP) fornece subsídios funda-

mentais para os aplicativos de supervisão e operação em tempo real de Sistemas Elétricos

de Potência (SEP), constituindo-se em um recurso indispensável para garantir as exigên-

cias de continuidade, conőabilidade e segurança do fornecimento de energia elétrica. Seu

principal objetivo é estimar as tensões complexas das barras (estados) que caracterizam a

condição de operação corrente do SEP. Este processo é realizado em intervalos regulares

de tempo a partir de dados de natureza elétrica, sujeitas a erros de diversas espécies. A

conőabilidade deste processo está sujeita à capacidade da EESP de fornecer estimativas

satisfatórias das variáveis de estado, mesmo na presença de medidas com erros grossei-

ros, isto é, medidas com erros de medição maiores do que os admitidos pelas hipóteses

estatísticas associadas aos modelos.

Recentemente, duas principais tendências têm transformado paradigmas no âmbito

da EESP: (i) a transição para novas tecnologias de aquisição de medidas, em particu-

lar a medição fasorial sincronizada (PHADKE; THORP, 2008; ABUR, 2009; GOMEZ-

EXPOSITO et al., 2011a; ASCARI; SILVA; SIMÕES-COSTA, 2021; LU et al., 2015;

GIRALDO-GÓMEZ et al., 2020), e (ii) a utilização de métodos de estimação apoiados

em conceitos recentes de outras áreas do conhecimento, como a Teoria da Informação

(PARZEN, 1962; SANTAMARIA; POKHAREL; PRINCIPE, 2006; LIU; POKHAREL;

PRINCIPE, 2006, 2007). Em consequência destes movimentos, surgem novos desaőos que

estimulam reavaliações acerca das arquiteturas clássicas de estimação.

A gradual, mas crescente penetração de Unidades de Medição Fasorial Sincronizada

(PMUs - do Inglês Phasor Measurement Units) nas redes elétricas tem despertado mudan-

ças nos moldes das arquiteturas de estimação de estados que tradicionalmente baseiam-se

em dados adquiridos por meio do sistema de Supervisão e Aquisição de Dados (SCADA - do

Inglês Supervisory Control and Data Aquisition) (ZHOU et al., 2006; NUQUI; PHADKE,

2007; ABUR, 2009; SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE, 2011; SIMÕES-COSTA; ALBU-

QUERQUE; BEZ, D., 2013). Vislumbra-se que esta nova classe de medidas associadas à

elevada disponibilidade de medidas SCADA possa fortalecer o processo de estimação, já

que é capaz de colaborar para a melhoria da observabilidade do sistema, além de prover

dados com maiores níveis de precisão em intervalos de tempo mais curtos.

Como consequência da evolução da incorporação de PMUs nos sistemas elétri-

cos, surge o interesse no desenvolvimento de arquiteturas de EESP capazes de lidar com

diferentes classes de medidas, dando origem a uma variedade de estimadores híbridos.

Dentre esta variedade, arquiteturas multi-estágio apresentam grande destaque, particular-

mente arquiteturas de fusão de estimativas (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ,

D., 2013; EDER, 2014; ASCARI; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019; DO COUTTO FI-
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LHO; STACCHINI DE SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014). Estas arquiteturas

apresentam elevada ŕexibilidade para inclusão de novas classes de medidas sem a neces-

sidade de exclusão de estimadores convencionais bem consolidados. No primeiro estágio

de uma arquitetura de fusão, estimadores totalmente individuais são empregados para o

processamento das diferentes classes de medidas. Em um segundo nível, um módulo de

fusão combina de maneira otimizada ś normalmente por meio de formulações que visam

minimizar a variância da estimativa őnal ś as informações provenientes das distintas

classes de sensores, de modo que a solução őnal seja mais precisa do que as estimativas

individuais do primeiro estágio.

A outra tendência que pode ser observada nos dias atuais, está associada a utiliza-

ção de métodos de estimação de estados que beneőciam-se de novos conceitos do campo

da Teoria da Informação, mais especiőcamente conceitos relacionados ao Critério de Má-

xima Correntropia (CMC) e às Janelas de Parzen (MIRANDA; SANTOS; PEREIRA,

2009; FREITAS, V.; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2020; ASCARI; SIMÕES-COSTA;

MIRANDA, 2019; PESTEH et al., 2019; MENEGHETTI et al., 2020; FREITAS, V. S.,

2020; MASSIGNAN; LONDON; MIRANDA, 2020). Estes métodos mostram-se atraen-

tes para aplicação à EESP, já que exibem propriedades superiores de resiliência a erros

grosseiros quando comparados a estimadores convencionais. Isto porque dispensam custo-

sas etapas de pós-processamento que são necessárias em estimadores convencionais para

eliminação de possíveis efeitos danosos causados medidas espúrias.

Nesse sentido, esta tese de doutorado propõe conceber um método de estimação

de estados que contemple ambos os movimentos mencionados acima. Nessa proposta

desenvolve-se uma arquitetura de fusão em dois estágios na qual algoritmos baseados

no critério de máxima correntropia são aplicados em substituição à clássica formulação

que visa minimizar a variância dos erros őnais de estimação. Essa nova arquitetura de

fusão compartilha todas as vantagens da clássica fusão de estimativas, sendo capaz de

incorporar de maneira otimizada novas classes de dados provenientes de distintas tecnolo-

gias de medição. E, ainda mais importante, a aplicação dos novos conceitos de teoria de

informação traz consigo um benefício adicional, que garante maior resiliência a possíveis

efeitos deletérios causados por erros grosseiros.

1.2 CONTEXTUALIZAÇÃO DO PROBLEMA

Nesta seção, é feita uma breve revisão bibliográőca de trabalhos que subsidiam a

formação de novos paradigmas no contexto da EESP, especialmente no que se refere à

utilização de conceitos do campo da Teoria da Informação, à incorporação de novas classes

de medidas no processo de estimação de estados, e ao processamento de erros grosseiros

em arquiteturas de estimação híbridas.
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1.2.1 Teoria da Informação Aplicada à Estimação de Estados em Sistemas de Potência

As medidas de quantidades elétricas que reŕetem as condições correntes de operação

de um sistema de potência são essenciais para o processo de estimação de estados, porém

estão sujeitas a erros de diversas espécies. Um dos fatores que desaőa as abordagens

clássicas da EESP é a busca por melhores soluções para o problema de processamento

de medidas espúrias, isto é, medidas cujos erros apresentam magnitudes que excedem

suposições realizadas durante a concepção dos modelos de medição.

Tradicionalmente, estimadores de estados utilizam técnicas de estimação basea-

das no critério de otimização de Mínimos Quadrados Ponderados (MQP) (SCHWEPPE;

WILDES, 1970; SCHWEPPE; ROM, 1970; SCHWEPPE, 1970; MONTICELLI, 1999). O

desempenho destes estimadores é severamente afetado pela presença de erros grosseiros

entre as medidas, implicando na necessidade de etapas adicionais de processamento para

eliminação de possíveis efeitos causados por estes erros. Ao longo dos anos, diversas contri-

buições têm surgido a respeito da detecção, identiőcação e recuperação de medidas espúrias.

Boa parte destas propostas têm como viés o desenvolvimento de métodos de depuração

de erros grosseiros a serem aplicados em estágios de pós-processamento (HANDSCHIN

et al., 1975; MONTICELLI; GARCIA, 1983; MILI; VAN CUTSEM; RIBBENS-PAVELLA,

1984; DO COUTTO FILHO; STACCHINI DE SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014;

SIMÕES-COSTA; MUSSIATO, 2016).

Em contrapartida, contribuições paralelas a estas têm procurado sintetizar métodos

alternativos de estimação de estados que permitam descartar etapas de processamento pos-

teriores à estimação propriamente dita. Trabalhos desenvolvidos neste sentido buscam so-

lucionar o problema a partir da utilização de novos critérios de otimização não-quadráticos.

Por si só, metodologias não-quadráticas não são uma tendência recente, já que desde a

década de 70 têm surgido contribuições neste sentido (MERRILL; SCHWEPPE, 1971;

HANDSCHIN et al., 1975; MILI et al., 1996; BALDICK et al., 1997; PIRES; SIMÕES-

COSTA; MILI, 1999). A falta de uma base teórica sólida, problemas de convergência

relacionados ao surgimento de mínimos locais e adversidades causadas por pontos de

alavancamento prejudicaram a aceitação completa destes métodos. Entretanto, novas con-

tribuições que buscam contornar estes problemas podem ser encontradas na literatura

recente (GÖL; ABUR, 2014; ZHAO; MILI; PIRES, 2018; WANG; GIANNAKIS; CHEN,

2019; DOBAKHSHARI et al., 2020).

A conceitualização subjacente a uma gama mais recente de estimadores baseados

em métodos não-quadráticos aplica conceitos contemporâneos desenvolvidos no campo da

Teoria da Informação (SANTAMARIA; POKHAREL; PRINCIPE, 2006; LIU; POKHA-

REL; PRINCIPE, 2006, 2007). Estes desenvolvimentos utilizam critérios de otimização

baseados na função correntropia, aliados a técnicas de ajustes de Janelas de Parzen, com

o intuito de atingir níveis superiores de resiliência a erros grosseiros.

O conceito de correntropia está relacionado à probabilidade de duas variáveis ale-
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atórias serem semelhantes dentro de uma determinada região deőnida por um kernel,

usualmente Gaussiano, cuja variância estabelece uma janela de observação, também cha-

mada de Janela de Parzen, dentro da qual a similaridade é avaliada (LIU; POKHAREL;

PRINCIPE, 2006; MIRANDA; SANTOS; PEREIRA, 2009). Técnicas de ajuste do ta-

manho dessas janelas são utilizadas de forma a atenuar ou mesmo eliminar os efeitos

causados por pontos discrepantes sobre o resultado da estimação. No contexto da EESP,

esses conceitos dão origem a um novo critério de otimização chamado Critério de Máxima

Correntropia (CMC). Este critério visa maximizar a similaridade entre as informações

avaliadas e é frequentemente utilizado em substituição ao tradicional critério de MQP. Na

ausência de dados espúrios, estimadores baseados no CMC fornecem resultados idênticos

aos que seriam obtidos através dos estimadores tradicionais de MQP. Por outro lado, a

utilização deste novo critério constitui uma ferramenta importante que permite a supressão

natural de erros grosseiros durante estágios de estimação.

A aplicação do CMC foi primeiramente proposta no contexto da EESP por (MI-

RANDA; SANTOS; PEREIRA, 2009). Depois disso, diversas outras aplicações na es-

timação de estados foram desenvolvidas. Nas referências (ASCARI; SIMÕES-COSTA;

MIRANDA, 2019; FREITAS, V. S., 2020) encontram-se aplicações do CMC a arquitetu-

ras híbridas voltadas à inclusão de medidas fasoriais. Em (MENEGHETTI et al., 2020),

a função correntropia é utilizada na formulação de uma arquitetura de co-estimação de

estados visando a estimação simultânea das tensões nodais complexas e da topologia da

rede. Este critério pode ser ainda encontrado em aplicações na área da estimação de

estados dinâmica, como proposto em (MASSIGNAN; LONDON; MIRANDA, 2020). Mais

recentemente, novos desenvolvimentos na área deram origem a estimadores baseados em

uma generalização da função correntropia (PESTEH et al., 2019; PESTEH; MOAYYED;

MIRANDA, 2020). Os métodos baseados na correntropia generalizada apresentam vanta-

gens decorrentes da possibilidade de variar a forma do kernel Gaussiano e da inclusão de

restrições de igualdade e desigualdade. No entanto, estas soluções exigem a aplicação de

técnicas mais avançadas de programação não linear.

No contexto do presente trabalho, as propriedades relacionadas à aplicação do

critério de máxima correntropia despertam grande interesse, já que permitem detectar

possíveis inconsistências entre as informações utilizadas. Adicionalmente, possibilitam

a supressão de dados espúrios durante a execução do próprio processo de obtenção de

estimativas, viabilizando a eliminação de computacionalmente custosas etapas de pós-

processamento para depuração de erros grosseiros.

1.2.2 Arquiteturas Híbridas de Estimação de Estados

O processo clássico de EESP se dá a partir de medidas coletadas por meio do

sistema SCADA através de unidades de medição remotas chamadas de RTUs (do Inglês

Remote Terminal Units). Tradicionalmente, este sistema fornece informações assíncronas
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sobre as magnitudes das tensões, injeções de potência nas barras e ŕuxos de potência nas

linhas de transmissão. No entanto, uma nova classe de medições realizadas por meio de

PMUs tem se mostrado bastante atraente para a aplicação no processo de estimação de

estados.

Mediante a obtenção de medidas diretas dos fasores de tensão e corrente nas barras

e ramos da rede, respectivamente, a tecnologia de medição fasorial assegura dados com

nível mais alto de precisão e taxas de amostragem muito superiores, além de possibilitar

reforços no que diz respeito à observabilidade da rede elétrica. Outra característica vanta-

josa associada às medidas fasoriais está relacionada à sua sincronicidade. Um pressuposto

que está por trás do processo de estimação de estados é de que todas as medidas reŕetem

o mesmo estado operativo da rede. No entanto, a tecnologia SCADA não pode garantir

que isso seja absolutamente verdadeiro, já que suas medidas não são perfeitamente sincro-

nizadas no tempo. Essa suposição acaba sendo aceita na prática desde que as diferenças

de tempo de aquisição dos dados sejam pequenas em comparação com as constantes de

variação de carga do sistema (GOMEZ-EXPOSITO et al., 2011b). Por outro lado, medidas

provenientes de PMUs são capazes de retratar o estado operativo do sistema elétrico em

um dado momento de forma mais exata, já que dados coletados em diferentes locais são

sincronizadas com a mesma etiqueta de tempo por meio do uso do sistema de posiciona-

mento global (GPS). Estes atributos de sincronicidade dos dados, aliados às altas taxas

de amostragem das PMUs, representam benefícios que estimulam diversas aplicações na

EESP. Isto inclui também abordagens que consideram representações dinâmicas dos mode-

los da rede (ZHAO et al., 2019; DO COUTTO FILHO; STACCHINI, 2009; MASSIGNAN;

LONDON; MIRANDA, 2020), embora estas não estejam no foco especíőco deste trabalho.

Em vista da progressiva evolução da aplicação de PMUs nos sistemas elétricos e

das vantajosas características relacionadas a esta classe de medidas, surge o interesse no

desenvolvimento de arquiteturas capazes de incorporar medidas fasoriais à EESP. Portanto,

torna-se importante reavaliar as tradicionais arquiteturas existentes.

Uma forma direta de empregar esta nova classe de medidas é mediante estimadores

de estados que processam medidas exclusivamente provenientes de PMUs (VANFRETTI

et al., 2011; GÖL; ABUR, 2014, 2015; ZHANG et al., 2017). A principal vantagem desta

estratégia é a possibilidade de concepção de estimadores lineares que dispensam métodos

iterativos de solução. Apesar deste benefício, esta estratégia é passível de resistência por

parte dos operadores de sistemas de potência pois descarta os já consolidados estimadores

baseados em medidas SCADA. Além disso, a ainda em geral limitada penetração de PMUs

nas redes elétricas existentes é outro obstáculo para que a estimação de estados possa ser

realizada exclusivamente com base na nova tecnologia.

Prevendo a coexistência de ambos os sistemas de aquisição de dados, ainda que

somente ao longo de um período transitório de mudanças tecnológicas, contribuições

presentes na literatura propõem estruturas de estimação de estados que permitem a
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incorporação de medidas fasoriais sem a exclusão da infraestrutura do sistema SCADA.

Neste sentido são propostas estruturas de estimação, comumente referidas como

híbridas simultâneas, que processam em um único estágio medidas síncronas e assíncro-

nas (BI; QIN; YANG, 2008; VALVERDE et al., 2011; CHAKRABARTI et al., 2010;

GOMEZ-EXPOSITO et al., 2011b; JOVICIC; HUG, 2020). Assim como a estratégia de

processamento exclusivo de medidas fasoriais, esta estratégia também pode despertar

resistência por parte de empresas operadoras do sistema, já que exige a completa substi-

tuição do estimador de estados convencional. Além disso estimadores híbridos simultâneos

também enfrentam outros problemas práticos, como a diőculdade de conciliar as distintas

taxas de amostragem que caracterizam cada classe de sensores.

Outra maneira de incorporar medições fasoriais à EESP, no entanto agora sem

excluir os estimadores convencionais, baseia-se no uso de estratégias híbridas em multi-

estágios. Nestas estruturas, estimadores distintos são utilizados para o processamento

individual de cada classe de medida, o que permite o emprego de algoritmos de estima-

ção que melhor se adaptam às características dos distintos tipos de informações. Desta

forma, algoritmos de estimação lineares não iterativos podem ser utilizados para tratar

as medidas fasoriais sincronizadas, e estimadores convencionais podem ser empregados

para processar as medidas do sistema SCADA sem a necessidade de alterações. Além

disso, essas arquiteturas facilitam a conciliação das diferentes taxas de amostragem, como

discutido em (JOVICIC; BILGIC; HUG, 2021).

Uma das estratégias multi-estágios frequentemente explorada na literatura utiliza

resultados obtidos a partir do estimador convencional como subsídio para um outro módulo

de estimação. Este último por sua vez, processa medidas fasoriais utilizando-se das esti-

mativas SCADA como informações preliminares (ZHOU et al., 2006; NUQUI; PHADKE,

2007; SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE, 2011; BEZ, D.M. et al., 2020; FREITAS, V. S.,

2020; ASCARI; SILVA; SIMÕES-COSTA, 2021). Este esquema de estimação que utiliza

informações prévias (a priori) sobre os estados do sistema tem sido referido na literatura

relacionada como estimador híbrido sequencial ou arquitetura APSI (do Inglês A Priori

State Information). Um problema associado a esta arquitetura sequencial decorre da ne-

cessidade de aproximações relacionadas às matrizes de covariância dos erros de estimação.

Estas aproximações podem causar um efeito negativo sobre as propriedades estatísticas

das soluções, e assim comprometer o desempenho de rotinas associadas ao processamento

de erros grosseiros (ZANLORENSI-JR.; ASCARI; SIMÕES-COSTA, 2022).

Ainda no contexto de estimação multi-estágios, uma outra alternativa relevante

baseia-se na adoção de arquiteturas de fusão (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ,

D., 2013; EDER, 2014; DO COUTTO FILHO; STACCHINI DE SOUZA; RIBEIRO

GUIMARAENS, 2014; SIMÕES-COSTA; MUSSIATO, 2016; ASCARI; SIMÕES-COSTA;

MIRANDA, 2019). Neste tipo de estratégia, medidas síncronas e assíncronas são pro-

cessadas individualmente por estimadores distintos. Em um segundo nível, um módulo
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adicional chamado de célula de fusão realiza a combinação das estimativas do estágio

anterior de uma maneira otimizada, segundo um critério de otimização pré-estabelecido.

Além dos atrativos já mencionados associados aos estimadores híbridos multi-estágios,

esta opção se destaca por ser intrinsecamente compatível com o processamento individual

de dados que possuam distintas características de precisão, taxas de amostragem, canais

de comunicação, entre outras. Além disso sua ŕexibilidade permite ainda estender a arqui-

tetura para manipular mais de duas classes de sensores. Essa formulação expandida pode

ser encontrada na referência (EDER, 2014), na qual sugere-se o uso de pseudomedidas

e outras informações sobre o estado operativo da rede de forma a compor uma terceira

classe de estimativas. Em relação a outros estimadores multi-estágio, as arquiteturas de

fusão apresentam ainda a vantagem de não exigirem aproximações nas matrizes de covari-

ância associadas às estimativas individuais. Deste fato é possível se concluir que a solução

consolidada através de arquiteturas de fusão é teoricamente a mesma que seria obtida

por meio do estimador híbrido simultâneo municiado com os mesmos conjuntos de dados

(SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013).

Classicamente, arquiteturas de fusão realizam a combinação ótima das estimativas

do primeiro nível com base em critérios que buscam a minimização da variância da

solução őnal. A eőciência deste procedimento é atestada pela obtenção de soluções őnais

mais precisas do que as estimativas individuais do primeiro estágio (SIMÕES-COSTA;

ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013). No entanto, a fusão de estimativas convencional apoia-

se na hipótese básica de que as estimativas individuais submetidas à célula de fusão sejam

sãs, ou seja, não tenham sido contaminadas por medidas espúrias. Caso essa suposição não

seja verdadeira, erros grosseiros que tenham corrompido as estimativas individuais também

irão inevitavelmente afetar os resultados őnais do processo de fusão. Esta constatação

desperta o interesse em novas estratégias visando dotar as arquiteturas de fusão com

propriedades de resiliência à ocorrência de erros grosseiros nos estágios preliminares de

estimação.

1.2.3 Processamento de Erros Grosseiros em Arquiteturas de Estimação Híbridas em

Multi-Estágios

Quando se trata de arquiteturas híbridas em multi-estágios, uma consideração

muito frequente é de que os estimadores individuais são capazes de eliminar os efeitos

de possíveis medidas espúrias. Isto garantiria que as estimativas que seguem para os es-

tágios mais avançados das referidas arquiteturas estariam livres de erros grosseiros. No

entanto, sob certas circunstâncias dados espúrios podem passar despercebidos pelos pri-

meiros estágios de estimação (DO COUTTO FILHO; STACCHINI DE SOUZA; RIBEIRO

GUIMARAENS, 2014), podendo assim afetar os estágios subsequentes da arquitetura e

consequentemente comprometer as soluções őnais.

Considerando redes com grandes índices de redundância de medidas, é pouco pro-
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vável que erros grosseiros não sejam detectados pelos primeiros estágios de estimação. No

entanto, na prática, redes elétricas podem apresentar zonas com baixo monitoramento

pelos instrumentos de medição. Estas circunstâncias podem criar condições para o surgi-

mento de medidas e conjuntos críticos (CLEMENTS; KRUMPHOLZ; DAVIS, 1981; MILI;

VAN CUTSEM; RIBBENS-PAVELLA, 1984; LONDON; BRETAS, N. G.; ALBERTO,

2005) que prejudicam o desempenho das consolidadas rotinas de processamento de er-

ros grosseiros. A preocupação pode ser ainda maior quando consideramos módulos de

estimação que dependem apenas de medidas oriundas de PMUs para a detecção destes

erros. Isto decorre do fato que, na maioria das redes atuais, a penetração de PMUs ainda

é relativamente baixa, o que resulta em uma redundância fraca e portanto aumenta as

chances de outliers passarem despercebidos.

No contexto de estimadores multi-estágios APSI, alguns métodos que permitem a

supressão de erros grosseiros no segundo nível da arquitetura foram propostos. As referên-

cias (BEZ, D.M. et al., 2020) e (ZANLORENSI-JR.; ASCARI; SIMÕES-COSTA, 2022)

apresentam estratégias processamento de erros grosseiros a serem aplicadas no segundo

estágio de estimação de arquiteturas APSI baseadas em métodos ortogonais em blocos.

No entanto, estas metodologias exigem etapas posteriores para detecção, identiőcação e

supressão das medidas espúrias e estão limitadas a erros grosseiros incidentes em medições

fasoriais.

Na referência (FREITAS, V. S., 2020) desenvolve-se uma arquitetura APSI base-

ada em (BEZ, D.M. et al., 2020), porém com o segundo estágio formulado a partir do

critério de máxima correntropia. Com isso, esta arquitetura provê meios de automatica-

mente suprimir efeitos causados por medidas espúrias relacionadas ao sistema de medição

fasorial. Além disso, o trabalho também propõe uma metodologia adicional baseada em

(DO COUTTO FILHO; STACCHINI DE SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014) que

permite o rastreamento de erros grosseiros em estimativas SCADA a partir dos resultados

obtidos do estimador híbrido.

Quando consideramos arquiteturas multi-estágios de fusão, outros métodos são

propostos para atingir maior resiliência a erros grosseiros. Em (ASCARI; SIMÕES-COSTA;

MIRANDA, 2019) uma formulação baseada no critério de máxima correntropia é utilizada,

embora esteja limitada ao estágio inicial de estimação. Dessa maneira, a estratégia cria

resistência a erros grosseiros apenas nas estimativas individuais antes de atingirem o estágio

de fusão propriamente dito, sem introduzir uma camada extra de proteção. Em outras

palavras, nenhuma mudança é contemplada no nível da célula de fusão, que permanece

com formulação apoiada nos princípios de mínima variância.

Outra proposta no contexto de arquiteturas de fusão é encontrada em (DO COUTTO

FILHO; STACCHINI DE SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014) e (MUSSIATO, 2016).

A estratégia aproveita a suposta independência estatística entre duas classes de estima-

tivas do primeiro estágio para derivar testes que cruzam informações relacionadas às
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respectivas propriedades estatísticas, de forma a averiguar a persistência de possíveis erros

grosseiros. Os resultados conőrmam um grande potencial de eliminação destes erros antes

da execução do módulo de fusão das estimativas. Contudo, isso é atingido por meio do

aumento da complexidade de todo o procedimento, já que etapas adicionais intermediárias

(entre os estimadores de primeiro estágio e o módulo de fusão) devem ser acrescentadas

à arquitetura. Além disso, esta metodologia é adequada para aplicações que consideram

apenas duas classes de sensores no primeiro estágio, não abrangendo portanto soluções

para arquiteturas de fusão de estimativas de uma maneira mais ampla.

Tendo em vista as questões apresentadas, pode-se dizer que o tópico de proces-

samento de erros grosseiros associados a estimadores híbridos em multi-estágios, e mais

especiőcamente estimadores de fusão, é um tema que ainda merece esforços adicionais de

pesquisa. Nesse sentido, a presente tese visa o desenvolvimento de uma nova formulação

para a fusão de múltiplas estimativas baseada no CMC, com o objetivo de garantir uma

camada adicional de defesa contra os efeitos deletérios de dados espúrios.

1.3 OBJETIVOS E CONTRIBUIÇÕES DA TESE

Considerando as diversas vantagens que a incorporação de novas classes medidas

pode oferecer à EESP e visando maior robustez contra dados discrepantes, a proposta

deste trabalho objetiva conjugar (i) estimação de estados híbrida, por meio da adoção

de uma arquitetura multi-estágio de fusão de estimativas, e (ii) resiliência contra erros

grosseiros, mediante a introdução de novos algoritmos na arquitetura de fusão. Com isso,

pretende-se obter uma estrutura de estimação que permite o processamento de distintas

tecnologias de medição, ao mesmo tempo em que contribui com uma frente adicional de

proteção contra efeitos danosos causados por erros grosseiros que possam ter ultrapassado

o estágio inicial de estimação.

Para atingir os objetivos centrais da tese, adotam-se os moldes de arquiteturas

previamente delineadas para fusão de estimativas que permitem a incorporação de novas

classes de medidas sem excluir a utilização de estimadores convencionais bem consolidados.

Isto possibilita a obtenção de estimativas őnais otimizadas com qualidade enriquecida,

o que é alcançado a partir da associação de estimativas provenientes de dados de dis-

tintas tecnologias de medição processadas individualmente. Já a robustez contra dados

discrepantes é atendida pelo desenvolvimento de uma nova formulação para o módulo de

fusão cujos fundamentos estão relacionados a novos paradigmas de estimação de estados

derivados de conceitos recentemente desenvolvidos no campo da Teoria da Informação.

São as seguintes as principais contribuições especíőcas almejadas para esta tese:

• Formulação da fusão de estimativas com base em novos conceitos da

Teoria de Informação: tradicionalmente, o problema de fusão de estimativas

fundamenta-se na busca pela solução de mínima variância. A principal contri-

buição do presente trabalho consiste no desenvolvimento de uma formulação
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matemática alternativa com base no critério de máxima correntropia (CMC).

Esta formulação permite a fusão de múltiplas estimativas com o objetivo de

obter resultados őnais otimizados, de qualidade superior quando comparados

às estimativas individuais. E, de forma ainda mais relevante, a aplicação desde

novo critério de otimização resulta em uma maior resiliência face à ocorrência

de erros grosseiros;

• Estudos de aplicações da nova formulação de fusão de estimativas: a

formulação de fusão via CMC proposta neste trabalho viabiliza a associação

de múltiplas estimativas, o que abre um vasto leque para uma variedade de

aplicações. Na presente tese são desenvolvidos estudos que buscam avaliar pos-

sibilidades de aplicação da fusão baseada no CMC para os casos particulares

nos quais considera-se que duas ou três classes de estimativas estão disponíveis

para processamento no módulo de fusão;

• Desenvolvimento de recursos subjacentes: os objetivos centrais propostos

neste trabalho são atingidos por meio do desenvolvimento de outros recursos

e instrumentos que viabilizam a consolidação da arquitetura de estimação pro-

posta. Dentre eles, é possível destacar: a concepção de métodos de ajustes das

janelas de observação, a formulação de limiares para detecção de erros grossei-

ros, e o desenvolvimento de algoritmos capazes de atender as necessidades da

estrutura proposta.

1.4 ESTRUTURA E ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

Dando seguimento ao capítulo introdutório, a presente tese de doutorado está

disposta em outros 6 capítulos, os quais estão organizados conforme descrito em sequência.

O Capítulo 2 é dedicado à apresentação do arcabouço teórico que embasa a clássica

estimação de estados. São discutidos tópicos relativos aos modelos de medição, solução do

problema de estimação via MQP e métodos para depuração de erros grosseiros.

Novos fundamentos do campo da Teoria da Informação que têm apontado soluções

alternativas para o problema de depuração de erros grosseiros são apresentados no Capítulo

3. Mais especiőcamente, são explorados os conceitos relacionados às janelas de Parzen

e à função correntropia. A partir disso, discute-se a aplicação de um novo critério de

otimização para solucionar o problema de estimação de estados.

No Capítulo 4, a arquitetura de fusão de estimativas é apresentada, bem como sua

clássica formulação baseada nos princípios de mínima variância.

O Capítulo 5 apresenta o desenvolvimento da formulação da fusão para múltiplas

estimativas apoiada no critério de máxima correntropia. Ainda neste capítulo discute-

se as aplicações desta arquitetura, considerando cenários com duas ou três estimativas

disponíveis para o processamento no módulo de fusão. Ao őnal, um exemplo ilustrativo é
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resolvido e discutido.

O Capítulo 6 apresenta resultados de simulação obtidos a partir da aplicação da

estratégia de fusão baseada no CMC a diversos sistemas-teste. Os resultados obtidos

são comparados com os resultados da fusão convencional para os mesmos sistemas de

referência. O objetivo é avaliar a viabilidade da metodologia proposta, bem como ressaltar

as vantagens esperadas no que tange à inclusão de novas classes de medidas e à capacidade

de neutralizar os efeitos de erros grosseiros.

Ao őnal, discute-se no Capítulo 7 as principais conclusões da tese e também são

apresentadas sugestões para trabalhos futuros.
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2 ESTIMAÇÃO DE ESTADOS EM SISTEMAS ELÉTRICOS DE POTÊN-

CIA

2.1 INTRODUÇÃO

Através do processamento de medidas elétricas obtidas em tempo real, com base

em um modelo de medição, a EESP busca estimar as magnitudes e ângulos das tensões

complexas das barras com o objetivo de caracterizar o ponto de operação corrente do

sistema elétrico.

Desde os primeiros desenvolvimentos realizados por Schweppe (SCHWEPPE; WIL-

DES, 1970; SCHWEPPE; ROM, 1970; SCHWEPPE, 1970) a estimação de estados revela-

se um processo de alta complexidade pois envolve diversos sub-problemas relacionados a

aquisição de dados, observabilidade, processamento de erros grosseiros, entre outros. Ao

longo dos anos, esta complexidade tem estimulado o surgimento de diversas contribuições

que buscam aperfeiçoar questões relacionadas a modelagem do problema, conőabilidade,

robustez estatística contra erros grosseiros, robustez numérica, velocidade de processa-

mento, etc.

A formulação utilizada com maior frequência para o problema de estimação de

estados baseia-se no critério de otimização de Mínimos Quadrados Ponderados (MQP).

Classicamente, a solução do problema de otimização, que busca a minimização da soma

ponderada dos quadrados dos resíduos, é obtida pelo método da Equação Normal de Gauss

(SCHWEPPE, 1970), embora métodos ortogonais de solução tenham apresentado resulta-

dos com maior robustez numérica (SIMÕES-COSTA; QUINTANA, 1981; GENTLEMAN,

1973).

O objetivo deste capítulo é descrever a formulação clássica do problema de esti-

mação de estados, apresentando também sua metodologia convencional de solução. Além

disso, o tópico de estratégias para o processamento de erros grosseiros também é abordado.

2.2 MODELO DE MEDIÇÃO

De forma a introduzir os conceitos básicos relacionados à EESP, nesta seção é

apresentado o modelo de medição que fundamenta as bases da clássica estimação de

estados (SCHWEPPE; WILDES, 1970).

Considerando um sistema elétrico com N barras e m medidas, o número de estados

a serem estimados será n = 2N ś1, correspondendo as N magnitudes de tensões complexas

e seus N ś 1 ângulos (tomando-se um dos ângulos das tensões nodais como referência

angular). O modelo de medição é então dado por

z = z0 + η (1)

onde z é o vetor m × 1 de medidas, z0 é o vetor m × 1 das quantidades medidas e η é o

vetor m × 1 de erros aleatórios de medição que representa a inexatidão das quantidades
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medidas.

Os valores verdadeiros das quantidades medidas podem também serem escritos

como:

z0 = h(x) (2)

onde x é o vetor n × 1 contendo os valores verdadeiros dos estados do sistema, h(·) é o

vetor das funções não lineares que relacionam as quantidades medidas aos estados.

Como os valores verdadeiros das variáveis de estados do sistema são desconhecidos,

os valores reais das quantidades medidas também o são. Algumas suposições são feitas

acerca da aleatoriedade dos erros que podem contaminar as medidas adquiridas via um

determinado sistema de medição. Supõe-se que, sob condições usuais, o vetor de erros de

medição tem distribuição normal, média zero e que estes erros são não-correlacionados, o

que implica em que sua matriz de covariância R seja diagonal. Sendo σ2
i a variância da

medida i , temos portanto que:

E{η} = 0 (3)

E{ηηT } = R = diag{σ2
1,...,σ

2
m} (4)

onde E [·] é o operador esperança matemática e R é a matriz diagonal m×m de covariância

dos erros de medição, com diagonal composta pelas variâncias das medidas σ2
i , com

i = 1,2...m.

2.2.1 Considerações sobre o Plano de Medição

Um conceito importante a ser analisado no contexto do conjunto de medidas, diz

respeito à observabilidade da rede elétrica a partir de um determinado plano de medição.

A observabilidade está relacionada não só à quantidade mas também à distribuição das

medidas sobre a rede elétrica. Caso o plano de medição forneça informações suőcientes

para viabilizar a estimação de estados, sem a necessidade de informações ou considerações

adicionais, então diz-se que o sistema é observável (MILI; VAN CUTSEM; RIBBENS-

PAVELLA, 1984). Portanto, um estado do sistema será não-observável quando não houver

medições que possibilitem uma estimativa de seu valor.

Uma condição necessária para observabilidade, embora não suőciente, é que o índice

de redundância ρ seja maior do que 1,0. O índice de redundância pode ser deőnido com

base no número de estados a serem estimados e no número medidas disponíveis segundo

a relação (HANDSCHIN et al., 1975):

ρ
△
=

m

n
(5)

A insuőciência de medidas para atingir a observabilidade não necessariamente

inviabiliza a estimação de estados. Técnicas que utilizam informações preliminares são

uma solução para complementar o plano de medição de forma que os estados possam
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ser estimados. Estas informações podem ser inseridas na forma de pseudomedidas, isto

é, informações não oriundas da telemetria mas conhecidas previamente, como por exem-

plo injeções de potência em barras de transferência, resultados de execuções prévias do

estimador, etc.

Outra alternativa é a utilização de métodos APSI, que utilizam informações a priori

(FREITAS, V. S., 2020; SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE, 2011). Estas informações

são inseridas no problema de estimação de estados sob a forma de valores presumidos para

as variáveis de estados; porém a eles deve ser associado um elevado grau de incerteza, para

que as estimativas őnais não sejam signiőcativamente afetadas pelos valores arbitrados.

Ainda com relação às medidas de um plano de medição, pode-se deőnir o conceito de

medida crítica. Uma medida é dita crítica se sua exclusão do plano de medição implicar na

não-observabilidade de um dos estados do sistema (CLEMENTS; KRUMPHOLZ; DAVIS,

1981; MILI; VAN CUTSEM; RIBBENS-PAVELLA, 1984; ABUR; EXPOSITO, 2004;

LONDON; BRETAS, N. G.; ALBERTO, 2005). Medidas críticas apresentam resíduos de

estimação nulos, o que implica na não detectabilidade de possíveis erros que as contaminem.

Tratando-se de criticidade do plano de medição, pode-se também deőnir o con-

ceito de conjunto crítico. Um conjunto de medidas é dito crítico se a remoção do plano

de medição de um membro do conjunto implicar na criticidade de todas as medidas re-

manescentes no conjunto. A presença de conjuntos críticos interfere negativamente na

capacidade de identiőcação de medidas espúrias no caso de erros grosseiros vinculados a

estes conjuntos (MILI; VAN CUTSEM; RIBBENS-PAVELLA, 1984; ABUR; EXPOSITO,

2004; LONDON; BRETAS, N. G.; ALBERTO, 2005).

2.3 CRITÉRIO DE MÍNIMOS QUADRADOS PONDERADOS

A estimação de estados em sistemas de potência é formulada a partir de um

problema sobredeterminado cujo objetivo é obter estimavas das variáveis de estados tendo

como base as medidas adquiridas em tempos real. Para solucionar este problema diversos

critérios de otimização são propostos. O mais clássico dentre esses critérios é o de MQP

(SCHWEPPE; ROM, 1970), cujo intuito é minimizar a soma ponderada dos quadrados

dos resíduos.

Considerando o modelo de medição apresentado na Seção 2.2, o resíduo de estimação

associados à medida i é dado por

ri = zi ś hi (x̂) (6)

onde zi é a quantidade medida i , e hi é a função que relaciona o vetor n × 1 de estados

estimados x̂ ao valor da grandeza medida i . Com isso, a soma ponderada do quadrado

dos resíduos JMQP(x̂) é deőnida como:

JMQP(x̂) =
m
∑

i=1

(zi ś hi (x̂))2

σ2
i

(7)
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onde σ2
i é a variância associada i -ésima medida que atua como fator de ponderação.

Por őm, o problema de otimização de MQP é formulado da seguinte maneira:

min
x̂

JMQP(x̂) =
m
∑

i=1

(zi ś hi (x̂))2

σ2
i

(8)

Observa-se que, nesta formulação, a função objetivo é ponderada por σś2
i . Isto signiőca

que quanto menor for a variância associada a medida i (e portanto maior for a exatidão

do medidor i), maior será a ponderação associada a esta medida na solução do problema

de mínimos quadrados ponderados.

2.3.1 Método Clássico de Solução

A solução clássica do Problema (8) é obtida por meio do método da Equação

Normal de Gauss (SCHWEPPE, 1970; MONTICELLI, 1999). Em termos da matriz de

covariância dos erros de medição o Problema 8 pode ser reescrito da seguinte maneira:

min
x̂

JMQP(x̂) = [z ś h(x̂)]TRś1[z ś h(x̂)] (9)

De forma a minimizar a função objetivo em (9), inicialmente a condição de otima-

lidade de primeira ordem deve ser satisfeita:

∂JMQP(x̂)
∂x̂

= 0 ⇒ HT (x̂)Rś1[z ś h(x̂)] = 0 (10)

onde H(x̂) é a matriz Jacobiana m × n das funções não lineares h(·) computada no ponto

representado pelo vetor estimado x̂.

No entanto, como a equação (10) é não linear, são necessários métodos iterativos

para obtenção da solução. A estimativa corrente do vetor de estados (x̂k ) será atualizada

com correções sucessivas dadas por:

x̂k+1 = x̂k + ∆x (11)

onde ∆x é o vetor n × 1 de incrementos ao vetor de estados corrente, x̂k .

Expandindo h(x̂) em série de Taylor em torno da estimativa corrente x̂k e desprezando-

se termos de ordens superiores, obtém-se a seguinte expressão:

h(x̂k + ∆x) ≈ h(x̂k ) + H(x̂)∆x (12)

A partir da equação (12) pode-se então obter um modelo linearizado para o Pro-

blema (9), cuja função-objetivo passa a ser:

JMQP(∆x) = [∆z ś H(x̂)∆x]TRś1[∆z ś H(x̂)∆x] (13)

onde ∆z é o vetor m × 1 de medidas incrementais dado por ∆z = z ś h(x̂k ).
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Aplicando a condição de otimalidade ao problema de minimização descrito pela

função objetivo (13) tem-se:

∂JMQP(∆x̂)
∂x̂

= 0 ⇒ HT (x̂k )Rś1[∆z ś H(x̂)∆x] = 0 (14)

que pode ser reescrita como:

[HT (x̂k )Rś1H(x̂k )]∆x = HT (x̂k )Rś1∆z (15)

Esta expressão é conhecida como Equação Normal de Gauss e descreve o sistema

linear a ser resolvido a cada iteração para a determinação do vetor de incrementos do

vetor de estados, ∆x.

O método de Gauss-Newton para a solução do conjunto de equações não lineares

(10) consiste de um método iterativo que parte de uma estimativa inicial x̂0. A cada

iteração os incrementos das variáveis de estado ∆x são encontrados utilizando a equação

(15). Os valores das estimativas x̂k são atualizados até que seja satisfeita uma tolerância,

previamente deőnida, para a norma dos incrementos ∆x.

Apesar de ser muito utilizado e de apresentar usualmente resultados satisfatórios,

o método da Equação Normal de Gauss apresenta tendência à instabilidade numérica.

Buscando maior robustez, métodos ortogonais alternativos de solução têm sido propos-

tos e apresentado resultados bastante superiores (SIMÕES-COSTA; QUINTANA, 1981;

GENTLEMAN, 1973; BEZ, D.M. et al., 2020).

2.3.2 Matrizes Notáveis

Nos processos de estimação de estados, algumas matrizes apresentam grande relevân-

cia já que frequentemente servem como base de ponderação em procedimentos executados

na sequencia da estimação inicial, como ocorre em arquiteturas híbridas multi-estágios,

por exemplo (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013; SIMÕES-COSTA;

ALBUQUERQUE, 2011).

Este é o caso da matriz ganho, ou matriz de informação, deőnida como a matriz

n × n de coeőcientes no lado esquerdo da equação (15):

G
△
= HTRś1H (16)

Um outro conceito relevante no contexto da EESP está relacionado à matriz de

covariância dos erros de estimação, deőnida como:

P
△
= E [(x̂ ś x)(x̂ ś x)T ] (17)

onde E [·] é o operador esperança matemática. Considerando uma matriz Jacobiana H

relacionada a um plano de medição especíőco, e considerando a matriz de covariância das
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medidas R, P pode ser calculada ao őnal do processo de estimação através da seguinte

expressão (SCHWEPPE; WILDES, 1970):

P=(HTRś1H)ś1. (18)

Da comparação das expressões (18) e (16) pode-se concluir que

P = Gś1. (19)

A matriz de covariância dos erros de estimação ganha grande relevância no contexto

da EESP, já que pode ser vista como uma medida da precisão das estimativas őnais x̂.

2.4 PROCESSAMENTO DE ERROS GROSSEIROS

Em termos gerais, erros cujas magnitudes excedam os valores previstos no modelo

de medição adotado são chamados de erros grosseiros (HANDSCHIN et al., 1975; ABUR;

EXPOSITO, 2004). Frequentemente o termo outlier (ou valor atípico, em Português)

também é utilizado para esta designação, já que são erros que sobressaem por ultrapassar

os limites esperados para variáveis usualmente supostas como normalmente distribuídas

(ABUR; EXPOSITO, 2004).

Medidas contaminadas por erros grosseiros, quando processadas, podem contaminar

os resultados da estimação de estados. Portanto, as funções de que envolvem o processa-

mento destes dados discrepantes assumem um papel determinante na EESP. Usualmente

esta depuração ocorre em estágios posteriores à EESP propriamente dita, podendo impli-

car em custosos ciclos de reestimação. Por outro lado, a literatura relacionada também

apresenta outros métodos de estimação alternativos à formulação baseada no critério de

MQP. Estes métodos visam eliminar dados espúrios durante o processo de estimação,

dispensando etapas de pós-processamento e assim proporcionando maior robustez ao es-

timador em relação a efeitos causados por erros grosseiros (HANDSCHIN et al., 1975;

KOTIUGA; VIDYASAGAR, 1982; MILI et al., 1996; BALDICK et al., 1997; PIRES;

SIMÕES-COSTA; MILI, 1999; MIRANDA; SANTOS; PEREIRA, 2009) .

2.4.1 Processamento Convencional de Erros Grosseiros

Apesar de ser amplamente difundida, a formulação de MQP mostra-se muito sensí-

vel à presença de medidas espúrias, que podem levar a estimativas resultantes inconsistentes

com o real estado operativo da rede. Portanto, etapas posteriores à EESP propriamente

dita se tornam necessárias para mitigar possíveis efeitos deletérios causados por estes erros.

Tradicionalmente esta depuração envolve as funções de detecção, identiőcação, eliminação

ou recuperação de medidas espúrias, podendo ainda implicar em laboriosos ciclos de rees-

timação (SCHWEPPE, 1970; HANDSCHIN et al., 1975; ABUR; EXPOSITO, 2004). A

Figura 2.1 ilustra estas etapas.
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Para execução do teste-χ2, duas hipóteses são formuladas:

• Se JMQP(x̂) ⩽ K , infere-se a inexistência de medidas espúrias, ou seja, a hipótese

de que JMQP(x̂) segue a distribuição do χ2 é verdadeira.

• Se JMQP(x̂) > K , infere-se a existência de erros grosseiros no plano de medição,

ou seja, com uma probabilidade de falso alarme α rejeita-se a hipótese de que

JMQP(x̂) segue a distribuição do χ2.

Em caso de detecção positiva (JMQP(x̂) > K ), a etapa de identiőcação é inicializada

(vide Figura 2.1). Uma estratégia direta de determinar a medida portadora de erro grosseiro

poderia ser baseada na inspeção imediata do resíduo de maior valor absoluto. No entanto,

esta técnica não se mostra conőável já que as magnitudes dos resíduos brutos variam de

acordo com a precisão dos diferentes tipos de medidas, da topologia da rede, da condição de

operação, etc. Além disso, o efeito de um erro grosseiro pode se alastrar sobre os resíduos

de medidas sãs. Estes problemas podem ser contornados através do Método do Máximo

Resíduo Normalizado (HANDSCHIN et al., 1975; MONTICELLI, 1999) ou através de

abordagens mais elaboradas como o Método-b̂ (MONTICELLI; GARCIA, 1983).

Classicamente, o Método do Máximo Resíduo Normalizado é utilizado para identiő-

cação de medidas espúrias. Como o nome indica, este método busca normalizar os resíduos

de modo a permitir uma comparação mais justa do que a simples inspeção do máximo

resíduo. O resíduo normalizado para uma medida i é obtido através da razão do resíduo

pelo desvio-padrão correspondente (MONTICELLI; GARCIA, 1983):

rN ,i =
ri√
Ωii

(22)

onde Ωii é o i -ésimo termo diagonal da matriz de covariância dos resíduos Ω, calculada

como:

Ω = R ś HPHT (23)

Prova-se que, em situações onde todas as medidas estão livres de erros grosseiros, exceto

uma, o resíduo normalizado de maior magnitude revelará a medida errônea (HANDSCHIN

et al., 1975; MILI; VAN CUTSEM; RIBBENS-PAVELLA, 1984).

Uma vez que a medida espúria tenha sido identiőcada, ela deve ser removida do

conjunto de medições ou recuperada. Depois disso a estimação de estados deve ser refeita

para que novas estimativas, agora livres de erros grosseiros, sejam obtidas.

Uma alternativa à estratégia clássica de identiőcação de erros baseia-se no Método-

b̂. Esta metodologia procura determinar a medida espúria através de uma estimativa

da magnitude dos erros. A vantagem desta estratégia de identiőcação é a possibilidade

de permitir a recuperação da medida errônea. Uma vez que uma estimativa do erro já

tenha sido calculada anteriormente, a medida recuperada pode ser facilmente calculada

(MONTICELLI; GARCIA, 1983).

O processamento completo do erro grosseiro é realizado apenas para a medida

portadora do maior resíduo normalizado. No caso da ocorrência de múltiplos erros grossei-
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ros, as etapas de detecção, identiőcação, eliminação (ou recuperação) da medida espúria,

seguidas da re-estimação dos estados, devem se repetir múltiplas vezes até que se conclua

que todos os dados discrepantes tenham sido devidamente removidos do plano de medição.

O procedimento descrito acima, denominado de Identiőcação por Eliminação, pode

ser ineőciente sob condições com erros grosseiros múltiplos, especialmente quando estes

erros são interativos (CLEMENTS; DAVIS, 1986; ABUR; EXPOSITO, 2004). Por esse

motivo, outras abordagens buscam maneiras mais soősticadas de realizar o tratamento de

erros grosseiros múltiplos. Um dos exemplos é o método de Identiőcação baseado em Teste

de Hipóteses (teste HTI) (MILI; VAN CUTSEM; RIBBENS-PAVELLA, 1984). Também

é o caso de métodos como os descritos em (CLEMENTS; DAVIS, 1986) e (BRETAS,

Newton G. et al., 2013), que executam o processamento de erros grosseiros a partir de

uma interpretação geométrica para os resíduos.

2.4.2 Estimadores de Estados Estatisticamente Robustos

Os chamados estimadores estatisticamente robustos são desenvolvidos na perspec-

tiva de dispensar custosas etapas de pós-processamento que, em estimadores convencionais

baseados no critério de MQP, são necessárias para o tratamento de medidas espúrias

(ABUR; EXPOSITO, 2004). Normalmente estes estimadores envolvem estratégias de oti-

mização alternativas, baseadas em formulações não-quadráticas, e têm como propósito

comum introduzir modiőcações na formulação da EESP de modo que os efeitos causados

por erros grosseiros sejam naturalmente eliminados como parte do processo de estimação.

Pode-se dizer que nestes estimadores o processo de estimação de estados está con-

catenado com o processamento de erros grosseiros, como ilustra conceitualmente a Figura

2.2. A supressão dos dados discrepantes usualmente decorre de ajustes de determinados

parâmetros associados aos respectivos algoritmos de estimação, executados ao longo do

processo de solução iterativa. Contudo, vale ressaltar que mesmo estimadores estatica-

mente robustos estão sujeitos a problemas relacionados à criticidade de medidas, como os

discutidos na Subseção 2.2.1.

Os M-estimators, ou estimadores de máxima verossimilhança, são uma das classes

de estimadores desenvolvidas com o propósito atingir maior robustez contra erros gros-

seiros. De acordo com (ABUR; EXPOSITO, 2004), um M-estimator fundamenta-se na

minimização de uma função objetivo não-quadrática expressa em termos dos resíduos

das medidas que está sujeita a restrições relacionadas às equações de medição. Estas

funções-objetivo não quadráticas podem aparecer em variadas formas como: quadrática-

constante, quadrática-linear, raiz quadrada (HANDSCHIN et al., 1975; BALDICK et al.,

1997), ou ainda com uma forma generalizada conhecida como Generalized M-estimator

(MILI et al., 1996). Estimadores conhecidos como Iteratively Reweighted Least-Squares

(PIRES; SIMÕES-COSTA; MILI, 1999) e estimadores WLAV (do Inglês Weighted Least

Absolute Value) (KOTIUGA; VIDYASAGAR, 1982; CELIK; ABUR, 1992; GÖL; ABUR,
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2.5 CONCLUSÕES

O processo de EESP tem como objetivo obter estimativas das variáveis de estado

(tensões complexas das barras) a partir de um determinado conjunto de medidas. Este

processo decorre de um modelo matemático não-linear com base em algumas hipóteses

acerca dos erros aleatórios relacionados às quantidades medidas.

Convencionalmente, para se obter a estimativa dos estados utiliza-se como critério

de otimização a minimização da soma dos quadrados ponderados dos resíduos de estimação.

A solução clássica para o problema é obtida através da aplicação do método da Equação

Normal de Gauss. No entanto, outros métodos têm sido propostos ao longo dos anos para

assegurar maior robustez numérica.

Independente do método utilizado para a solução, o resultado obtido da estimação

de estados será ótimo se os desvios entre as quantidades medidas e os valores reais das

medidas seguirem uma distribuição Gaussiana com média zero, conforme o suposto na

deőnição do modelo de medição. Entretanto, o desempenho de estimadores baseados no

critério de MQP pode ser severamente afetado na presença de medidas com erros que

violem a hipótese acima mencionada. Visando contornar este problema, estimadores con-

vencionais são necessariamente equipados com etapas de pós-processamento para detecção,

identiőcação e tratamento de dados espúrios, o que implica na necessidade de se refazer

todo o processo até que os erros grosseiros sejam totalmente expurgados. Esta diőculdade

estimula a busca por outras metodologias que minimizem os prejuízos causados pela pre-

sença de erros de elevadas magnitudes. Uma abordagem alternativa com base em conceitos

do campo da Teoria da Informação é apresentada em sequência no Capítulo 3.
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3 NOVOS CONCEITOS DA TEORIA DA INFORMAÇÃO APLICADOS

À ESTIMAÇÃO DE ESTADOS EM SISTEMAS DE POTÊNCIA

3.1 INTRODUÇÃO

A aplicação de recentes critérios de otimização apoiados por conceitos da Teoria de

Informação tem surgido como uma alternativa à clássica estimação de estados baseada no

critério de MQP. O principal objetivo ao se utilizar estes conceitos é contornar problemas

que surgem da eventual presença de erros grosseiros no conjunto de medidas.

A EESP baseada nos princípios contemporâneos da Teoria da Informação distingue-

se particularmente no que se refere à função objetivo utilizada como critério de otimização.

Em substituição à clássica busca pela minimização da soma dos quadrados dos resíduos,

o objetivo passa a ser a maximização da quantidade de informação que pode ser extraída

das medidas disponíveis. Este propósito pode ser atingido da conjugação de conceitos rela-

cionados à função Correntropia e às Janelas de Parzen (PARZEN, 1962; SANTAMARIA;

POKHAREL; PRINCIPE, 2006; LIU; POKHAREL; PRINCIPE, 2006, 2007).

De forma sintética, a função correntropia traduz a semelhança entre duas variáveis

aleatórias. No contexto da EESP, ela se torna interessante por viabilizar uma avaliação

sobre a relação de similaridade entre medidas disponíveis e medidas estimadas. A partir

desta ideia, o problema de otimização baseado no Critério de Máxima Correntropia (CMC)

é formulado para aplicação no âmbito da estimação de estados (MIRANDA; SANTOS;

PEREIRA, 2009; ASCARI; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019; MASSIGNAN; LON-

DON; MIRANDA, 2020; MENEGHETTI et al., 2020; FREITAS, V.; SIMÕES-COSTA;

MIRANDA, 2020). A seletividade deste critério pode ser controlada através de ajustes

nas janelas de Parzen. Este recurso revela-se fundamental no processo de estimação pois

é o responsável pela característica desejada de resiliência frente à ocorrência de erros

grosseiros.

Inicialmente neste capítulo, os principais conceitos do campo da Teoria da Infor-

mação que conduzem à formulação do CMC são abordados na Seção 3.2. Além disso, na

Seção 3.3 são apresentadas metodologias que permitem a aplicação do referido critério.

3.2 ALGUNS CONCEITOS DA TEORIA DA INFORMAÇÃO

Nesta seção são apresentados os princípios do campo da Teoria da Informação que

fundamentam a aplicação do CMC no âmbito da estimação de estados em sistemas de

potência.

3.2.1 Janelas de Parzen

Em determinadas situações práticas, expressões analíticas que caracterizem uma

função densidade de probabilidade (fdp) são difíceis de serem determinadas. Uma maneira
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de estimar uma fdp f (x ), associada à variável aleatória x , a partir de uma amostra

discreta de pontos xi (i = 1,2,..,N ), pode ser feita através do método de janelas de Parzen

(PARZEN, 1962). Esta técnica aproxima a fdp através da soma de funções kernel (ou

funções núcleo) centradas individualmente em cada ponto da amostra. Interpreta-se que

cada ponto da observação é localmente descrito por uma função delta de Dirac; entretanto,

as funções núcleo contínuas κ(·) servem como uma aproximação. Utilizando esta técnica,

uma estimativa f̂ (x ) de f (x ) pode ser obtida a partir de amostras de x como (LIU;

POKHAREL; PRINCIPE, 2007):

f̂ (x ) =
1
N

N
∑

i=1

κ(x ś xi ) (24)

No caso especíőco em que é empregada uma função kernel Gaussiana, denotada por

κG(x ś xi ,σ2
w ), onde σ2

w é a variância do kernel. Esta escolha é particularmente adequada

para utilização como função núcleo do método de janelas de Parzen. Para uma determinado

ponto da observação, o kernel Gaussiano é deőnido como (LIU; POKHAREL; PRINCIPE,

2007):

κG(x ś xi ,σ
2
w ) =

1√
2πσw

e
ś

(xśxi )
2

2σ2
w (25)

O desvio-padrão σw controla a largura do kernel ou da łjanela de observaçãož. No contexto

da estimação de estados, este parâmetro está diretamente relacionado à seletividade quanto

à aceitação de dados para processamento da função objetivo do CMC. Maiores detalhes

sobre esta característica são apresentados adiante neste capítulo.

3.2.2 Correntropia

O conceito de correntropia está relacionado à probabilidade de duas variáveis

aleatórias serem semelhantes dentro de uma vizinhança de um espaço conjunto, deőnida

por um função kernel Gaussiana cuja variância estabelece uma łjanela de observaçãož

dentro da qual avalia-se a similaridade (SANTAMARIA; POKHAREL; PRINCIPE, 2006;

LIU; POKHAREL; PRINCIPE, 2006).

Considerando duas variáveis aleatórias X e Y , a correntropia - que fornece uma me-

dida da semelhança entre estas duas variáveis - pode ser expressa por (LIU; POKHAREL;

PRINCIPE, 2007):

V(X ,Y ) = E [κG(X ś Y ,σw )] (26)

onde κG(X ś Y ,σw ) é uma função kernel Gaussiana com variância σ2
w e E [·] é o ope-

rador de esperança matemática. Mostra-se que o valor esperado é calculado como (LIU;

POKHAREL; PRINCIPE, 2006):

E [κG(X ś Y ,σw )] =
∫

x

∫

y
κG(X ś Y ,σw )fXY (x ,y)dxdy (27)
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onde fXY (x ,y) é a função densidade de probabilidade conjunta de X e Y . Portanto (26)

pode ser reescrita como:

V(X ,Y ) =
∫

x

∫

y
κG(X ś Y ,σw )fXY (x ,y)dxdy (28)

Na prática a fdp conjunta das variáveis (fXY (x ,y)) é desconhecida. No entanto,

a partir de um número őnito de amostras {(xi ,yi )}N
i=1, uma aproximação para a fdp

conjunta pode ser realizada através do método de janelas de Parzen descrito anteriormente

na Subseção 3.2.1. Portanto, uma estimativa V̂ para a função correntropia pode ser obtida

através da utilização do kernel Gaussiano deőnido por (25) e pode ser expressa como(LIU;

POKHAREL; PRINCIPE, 2007):

V̂(X ,Y ) =
1
N

N
∑

i=1

κG(xi ś yi ,σw ) (29)

Neste caso a łjanela de observaçãož pode ser associada à janela de Parzen, cuja

largura é controlada através do parâmetro σw . Sendo ajustável, esta janela pode ser

utilizada para promover a rejeição automática de amostras discrepantes. Esta característica

decorre de propriedades da função correntropia, como se discute na Subseção 3.2.2.1,

a seguir. Técnicas de como realizar ajustes das janelas de observação são abordadas

posteriormente, na Subseção 3.3.1.

3.2.2.1 Propriedades da Função Correntropia

A função correntropia apresenta diversas propriedades, conforme destacado em

(SANTAMARIA; POKHAREL; PRINCIPE, 2006) e (LIU; POKHAREL; PRINCIPE,

2007), as quais estimulam diversas aplicações. São aqui apresentadas algumas dessas

propriedades que concernem ao contexto da presente tese.

Propriedade 1: se as funções kernel utilizadas são simétricas, então a função

correntropia também será simétrica:

V(X ,Y ) = V(Y ,X ); (30)

Propriedade 2: a função correntropia é positiva e limitada, de modo que:

0 < V(X ,Y ) ≤ 1√
2πσw

; (31)

Propriedade 3: a função correntropia atinge seu máximo na origem, ou seja,

quando X = Y ;

Propriedade 4: a função correntropia envolve todos os momentos de ordem par

da variável aleatória X ś Y . A expressão a seguir mostra a expansão em série

de Taylor da função correntropia (LIU; POKHAREL; PRINCIPE, 2007):

V(X ,Y ) =
1√

2πσw

∞
∑

n=0

(ś1)n

(2nn!)
E

[

(X ś Y )2n

σ2n
w

]

. (32)
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3.2.2.3 Exemplo Ilustrativo

Nesta seção o objetivo é ilustrar, por meio de um simples exemplo, os conceitos da

Teoria da Informação abordados neste capítulo.

Considera-se que foram realizadas cinco observações relativas a um determinado

parâmetro X cujo valor verdadeiro é 5 e descreve uma reta horizontal em um espaço

bidimensional. Os erros associados às amostras seguem uma distribuição Gaussiana com

desvio-padrão 0,1. No entanto, uma das observações está contaminada por erro grosseiro

e assume o valor 7, claramente distante do real.

A Figura 3.3 apresenta o comportamento da função correntropia sob diferentes

tamanhos de janelas de Parzen. Observa-se que a correntropia agrupa o comportamento

conjunto dos kernels Gaussianos centrados individualmente em cada ponto amostrado. A

redução progressiva da largura da janela, a partir da őgura superior, acaba por evidenciar

a distribuição dos erros em torno do valor verdadeiro 5. A partir da segunda őgura, őca

evidente que este valor é próximo ao valor da abcissa correspondente ao máximo da função

correntropia. Além disso, a redução do tamanho do kernel também deixa isolada a amostra

caracterizada como erro grosseiro, o que őca perfeitamente claro na terceira őgura, para

a qual σw = 0,2.
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Figura 3.3 ś Ilustração da função correntropia considerando diferentes larguras de kernels
Gaussianos
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Suponha que, a partir das observações, tenha-se interesse em obter uma estimativa

para a reta X = 5. A Figura 3.4 ilustra duas retas que seriam obtidas das aproximações

utilizando o método MQP e um método apoiado na função correntropia.
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Figura 3.4 ś Representação de retas ajustadas com base em um método apoiado na função
correntropia e no método MQP

Observa-se que a reta obtida através do método MQP sofre um desvio considerável

em relação ao valor verdadeiro, pelo fato da métrica Euclidiana considerar uma elevada

importância para pontos amostrados discrepantes. No entanto, no caso da reta ajustada

de acordo com a função correntropia, a estimativa não é afetada pelo erro grosseiro. Consi-

derando um kernel Gaussiano suőcientemente pequeno, de forma a revelar o erro grosseiro,

ocorre uma signiőcativa atenuação da inŕuência do ponto discrepante na composição do

resultado, já que este ponto amostrado possui pouca semelhança com os demais.

Esta característica intrínseca à correntropia, de induzir a desvalorização de amostras

discrepantes, desperta novos paradigmas em diversas áreas do conhecimento, e em especial

no âmbito da EESP. Neste contexto, a Seção 3.3 apresenta a formulação de um critério

de otimização apoiado na função correntropia que têm sido utilizada como alternativa à

tradicional formulação de estimação de estados baseada nos MQP.

3.3 ESTIMAÇÃO DE ESTADOS BASEADA NO CRITÉRIO DE MÁXIMA CORREN-

TROPIA

A conjunção dos conceitos de correntropia e de janelas de Parzen dá origem ao

denominado Critério de Máxima Correntropia (CMC). No contexto da EESP, este cri-

tério tem sido aplicado a estimadores de estados em substituição ao critério de MQP

(MIRANDA; SANTOS; PEREIRA, 2009; ASCARI; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019;

FREITAS, V. S., 2020; MASSIGNAN; LONDON; MIRANDA, 2020; MENEGHETTI

et al., 2020; FREITAS, V.; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2020). Nesta seção a estimação

de estados sob o critério de máxima correntropia é revisada.
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Em contraste com o Problema (8), que visa a minimização da soma dos quadrados

dos resíduos, o propósito de se utilizar o CMC é maximizar a similaridade entre as medidas

disponíveis e as estimativas para as quantidades medidas.

Da aplicação da função correntropia, pode-se avaliar a similaridade entre as variáveis

aleatórias das medidas (z) e as m estimativas para as quantidades medidas (ẑ), conforme o

modelo de medição apresentado na Seção 2.2. Isto é proporcionado pela seguinte deőnição

da função correntropia:

V̂(z ,ẑ ) =
1
m

m
∑

i=1

κG(zi ś ẑi ,σw ) (34)

onde κG(zi ś ẑi ,σw ) é a função kernel Gaussiana expressa para cada medida como:

κG(zi ś ẑi ,σw ) =
1√

2πσw
e
ś

(ziśhi (x̂))2

2σ2
w (35)

Utilizando-se as equações (34) e (35), a solução é obtida resolvendo-se o seguinte

problema de otimização:

max
x̂

JCMC (x̂) =
m
∑

i=1

Rś1
ii e

ś
(ziśhi (x̂))2

2σ2
w ,i (36)

Na equação (36), utilizam-se os elementos da matriz de covariância R como forma de

ponderar os termos do somatório de acordo o inverso das variâncias das medidas.

Na prática, a solução deste problema recai em uma equação cuja forma se as-

semelha à da Equação Normal do método MQP, podendo ser solucionada através de

algoritmos iterativos tradicionais (MIRANDA; SANTOS; PEREIRA, 2009; ASCARI;

SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019), ou ortogonais, conforme proposto em (FREITAS,

V.; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2020). Adicionalmente, esta abordagem pode ser inter-

pretada como um estimador da classe frequentemente referida na literatura como łmínimos

quadrados reponderadosž (ou em Inglês, Reweighted Least-Squares) (PIRES; SIMÕES-

COSTA; MILI, 1999; ABUR; EXPOSITO, 2004). Neste caso, ajustes da função objetivo

são realizados de acordo com variações do parâmetro σw .

3.3.1 Processamento de Erros Grosseiros em Estimadores Baseados no Critério de Má-

xima Correntropia

Os efeitos da aplicação das propriedades da correntropia podem ser controlados

por meio de ajustes iterativos no tamanho das janelas de observação. Para tal, utilizam-se

técnicas que variam o parâmetro σw durante o processo iterativo de maximização da

correntropia. É este controle que viabiliza o expurgo automático dos efeitos provocados

por erros grosseiros, já que limita o conjunto de medidas que efetivamente contribuem

para a solução àquelas que são consistentes entre si.
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Normalmente, o processo de estimação de estados é inicializado com um elevado

valor de σw , ou seja, uma ampla janela de observação capaz de englobar todos os resíduos

do processo de estimação. Nesta situação, a métrica induzida pelo CMC reŕete o paradigma

Euclidiano, ou seja, a solução obtida da aplicação do CMC será equivalente à solução via

MQP. No decorrer do processo iterativo esta janela poderá ser reduzida com o objetivo de

induzir outras métricas, de forma a atenuar a inŕuência de possíveis medidas deletérias e

consequentemente eliminar automaticamente os efeitos causados por erros grosseiros.

O desempenho da EESP apoiada no CMC é dependente da estratégia utilizada

para o ajuste iterativo das Janelas de Parzen. Algumas estratégias utilizam critérios para

redução da janela baseados nos resíduos de estimação (MENEGHETTI et al., 2020; FREI-

TAS, V.; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2020), de forma similar aos métodos clássicos

utilizados para identiőcação de erros grosseiros. Uma outra alternativa apresentada no

contexto da estimação de estados dinâmica pode ser encontrada em (MASSIGNAN; LON-

DON; MIRANDA, 2020). De forma contraintuitiva, esta referência propõe o alargamento

das janelas considerando um conjunto especíőco de medidas suspeitas. Segundo a referên-

cia em questão, este alargamento da janela, direcionado apenas ao conjunto de suspeitos,

mostra-se igualmente eőciente na redução do efeito dos dados discrepantes sob a solução

őnal.

Embora algumas opções de ajustes tenham sido propostas, uma avaliação sobre o

método mais adequado para a estimação aplicada a sistemas de potência ainda está em

aberto. Possivelmente, diferentes estratégias de estimação podem se beneőciar de maneiras

distintas de cada método de ajuste de acordo com as características de cada problema.

3.4 CONCLUSÕES

Neste capítulo são explorados recentes conceitos da Teoria de Informação que

descortinam perspectivas animadoras no campo da EESP. Os conceitos de janelas de

Parzen e correntropia, quando conjugados, recaem no desenvolvimento do critério de

otimização CMC, o qual tem se revelado uma ferramenta valiosa para a estimação de

estados.

Este critério tem sido aplicado a estimadores de estados em substituição à tradicio-

nal busca pela minimização da soma dos quadrados dos resíduos. O objetivo do problema

de otimização passa a ser maximizar a semelhança entre as medidas e as estimativas das

respectivas quantidades medidas. Em contraste com as metodologias de processamento de

erros grosseiros associadas ao método MQP, esta nova abordagem apresenta propriedades

superiores de robustez contra erros grosseiros.

Na prática, a solução do problema de estimação baseado no CMC pode ser obtida

de maneira muito similar ao método utilizado para o critério de MQP, exceto pelo fato

relevante de que, através de ajustes no tamanho do kernel Gaussiano, os pesos das con-

tribuições das medidas variam ao longo do processo iterativo. Trata-se portanto de um
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método do tipo Reweighted Least Squares (ABUR; EXPOSITO, 2004). No caso presente,

as alterações dos pesos implicam em variações na métrica induzida pela função correntro-

pia e consequentemente na seleção das medidas sãs através da norma l2 (subjacente ao

critério de MQP). Simultaneamente, ocorre a atenuação dos efeitos dos erros grosseiros

através da aplicação das normas induzidas l1 e l0 a medidas que se comportam como

outliers.

Os recentes desenvolvimentos no campo da Teoria da informação abordados neste

capítulo proporcionam também novas perspectivas para a estimação híbrida de estados.

No contexto dessa tese, o CMC é proposto como princípio para o desenvolvimento de uma

nova formulação para a fusão de estimativas, apresentada no Capítulo 5. A adoção de

um novo critério de otimização para fundamentar o processo de fusão, desenvolvido com

base nos conceitos aqui apresentados, permite a introdução de uma camada adicional de

proteção à ocorrência de erros grosseiros, contribuindo assim para aumentar a robustez

do processo de estimação como um todo.
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4 FUSÃO DE ESTIMATIVAS

4.1 INTRODUÇÃO

A necessidade de inclusão de novas classes de medições à estimação de estados,

que surge em decorrência do advento das medições fasoriais sincronizadas, estabelece um

novo paradigma no âmbito da estimação de estados. As unidades de medição fasorial

(PMUs) permitem a obtenção direta e síncrona dos fasores de tensões nodais e correntes

nos ramos assegurando dados com elevados níveis de precisão associados a taxas de

amostragem superiores em relação ao sistema de medição tradicional. Devido a estas

características, um entendimento consolidado é que o processamento destas medidas pode

introduzir melhoras signiőcativas na qualidade dos resultados obtidos pela estimação de

estados. Uma das alternativas de destaque para inclusão desta nova classe de medidas é a

estratégia de fusão de estimativas, cuja formulação clássica tem destaque neste capítulo.

Primeiramente, a Seção 4.1.1 apresenta uma breve introdução sobre métodos para

incorporação de medidas fasoriais na EESP, o que motiva o adoção da estratégia de

fusão de estimativas neste contexto. A Seção 4.2 introduz de uma forma geral a teoria

de fusão de dados. Em sequência, na Seção 4.3.1, a formulação convencional para fusão

de estimativas baseada no critério de mínima variância é revisada. Ao őnal, discute-se

problemas relacionados ao processamento de erros grosseiros em arquiteturas de fusão de

estimativas aplicadas à EESP.

4.1.1 Breve Revisão Bibliográőca sobre a Inclusão de Medidas Fasoriais à EESP

Em anos recentes, diversas propostas que balizam a utilização da nova classe de

medidas provenientes de PMUs têm sido apresentadas. Algumas destas propostas são

baseadas em estimadores que processam exclusivamente medidas fasoriais (VANFRETTI

et al., 2011; GÖL; ABUR, 2014, 2015; ZHANG et al., 2017). Outras contribuições preveem

a coexistência das tecnologias de medição síncronas e assíncronas, e portanto propõem

estimadores que permitem a utilização da nova classe de medidas sem a exclusão da classe

tradicional. Neste contexto, surgem estruturas híbridas simultâneas (BI; QIN; YANG, 2008;

VALVERDE et al., 2011; CHAKRABARTI et al., 2010; GOMEZ-EXPOSITO et al., 2011b;

JOVICIC; HUG, 2020) que processam concomitantemente medidas síncronas e assíncronas

por meio de algoritmos adaptados para esse őm. Uma outra alternativa se dá por meio de

estratégias multi-estágios que podem ser subdivididas em arquiteturas APSI (ZHOU et al.,

2006; NUQUI; PHADKE, 2007; SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE, 2011; BEZ, D.M. et

al., 2020; FREITAS, V. S., 2020), e arquiteturas de fusão de estimativas (SIMÕES-COSTA;

ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013; EDER, 2014; DO COUTTO FILHO; STACCHINI DE

SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014; SIMÕES-COSTA; MUSSIATO, 2016; ASCARI;

SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019). Ambas preconizam estimadores distintos para o
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processamento individual de cada classe de medida.

As alternativas multi-estágios que adotam arquiteturas de fusão de estimativas

(SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013; EDER, 2014; DO COUTTO FILHO;

STACCHINI DE SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014; SIMÕES-COSTA; MUSSI-

ATO, 2016; ASCARI; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019) tem recebido grande destaque

pois permitem combinar estimativas originárias de diferentes sensores com a vantagem de

não exigirem modiőcações no módulo de estimação convencional de medidas SCADA. A

estratégia de fusão de estimativas também apresenta benefícios por ser intrinsecamente

conveniente ao processamento individual de dados com distintas características de precisão,

taxas de amostragem, canais de comunicação. É possível fazer uso de diferentes algoritmos

para os módulos de estimação individual de acordo com as características de cada classe de

medidas. Também são previstos meios acessíveis de combinar medidas com diferentes taxas

de amostragem (JOVICIC; BILGIC; HUG, 2021). Em relação à estratégia multi-estágio

sequencial (ou APSI) (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE, 2011; BEZ, D.M. et al., 2020;

FREITAS, V. S., 2020), a arquitetura de fusão de estimativas distingue-se por não exigir

aproximações em relação às matrizes de covariância dos erros. De forma complementar,

isto signiőca que soluções obtidas por meio de arquiteturas de fusão de estimativas são

teoricamente as mesmas que seriam obtidas através de um estimador híbrido simultâneo

caso ambos sejam alimentados com os mesmos dados de entrada.

4.2 FUSÃO DE DADOS

A fusão de dados é um assunto multifacetado e amplo, que possui aplicações nas

mais diferentes áreas. Técnicas de fusão de dados tem origem relacionada à aplicações

militares (HALL, D.L.; LLINAS, 1997; LIGGINS; HALL, D.; LLINAS, 2017). No entanto,

outros processos que envolvem dados adquiridos por distintas fontes também podem se

beneőciar dessas técnicas. Aplicações da fusão de dados podem ser encontradas nos cam-

pos da medicina, robótica, inteligencia artiőcial, telecomunicações, segurança, processos

industriais, etc (HALL, D.L.; LLINAS, 1997).

Alguns autores relacionam a fusão de dados até mesmo com a experiência da vida

humana. De certa maneira a capacidade natural que humanos e outros animais possuem

de combinar diferentes informações sensoriais (visão, audição, tato, paladar, entre outros)

pode ser vista como uma analogia para a fusão de dados. Nessa perspectiva, os sentidos

são equiparados a diferentes sensores, e a utilização das diferentes informações permite

uma compreensão mais elaborada sobre o ambiente no qual estão inseridos (HALL, D.L.;

LLINAS, 1997; MITCHELL, 2007; LIGGINS; HALL, D.; LLINAS, 2017).

Em termos gerais, o principal propósito da fusão de dados é combinar de maneira

apropriada informações provenientes de distintas fontes (sensores) com o objetivo de atingir

resultados őnais de maior qualidade, possivelmente melhores do que seria possível caso os

dados iniciais fossem utilizadas individualmente (MITCHELL, 2007). O problema básico
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da fusão de estimativas consiste em determinar o melhor procedimento que seja capaz de

combinar diferentes dados de entrada no sentido de gerar resultados őnais aprimorados.

Levando em conta as características individuais associadas à cada classe de sensores, e

através de técnicas de otimização, é possível obter processos mais conőáveis e resultados

com maiores níveis de exatidão (HALL, D.L.; LLINAS, 1997).

De maneira simpliőcada, pode-se dizer que as diversas estruturas (ou redes) de fusão

podem ser representadas por dois componentes básicos: sensores e células (ou módulos)

de fusão. Sensores são os dispositivos que realizam a interface entre o ambiente externo

e o processo de fusão. A partir dos sensores são obtidas as observações, que contém as

informações acerca do ambiente externo. Estas observações são fornecidas diretamente ou

indiretamente à célula de fusão, que por sua vez é responsável por executar a combinação

dos diferentes dados com o objetivo de obter resultados őnais aperfeiçoados. De acordo

com as conőgurações obtidas, diferentes estruturas de redes de fusão são alcançadas, como

discute-se na sequência.

4.2.1 Categorias de Redes de Fusão de Dados

A partir dos componentes básicos mencionados anteriormente, diferentes arranjos

de fusão podem ser desenvolvidos. Redes de fusão são frequentemente subdivididas em três

categorias: (i) fusão centralizada, (ii) fusão descentralizada, e (iii) fusão híbrida (HALL,

D.L.; LLINAS, 1997).

Redes centralizadas reúnem de forma direta observações łbrutasž (ainda não pro-

cessadas) obtidas através das diferentes classes de sensores. A estimativa őnal é obtida

através do processamento na célula de fusão, sem um tratamento preliminar dos dados

individuais. Em teoria, a fusão centralizada apresenta os resultados mais precisos, isto por-

que as observações são utilizadas diretamente, sem envolver aproximações intermediárias.

No entanto, neste esquema é provável que o módulo de fusão apresente alta complexidade,

já que é responsável pelo tratamento simultâneo de todos os dados, que podem apresentar

características diferentes. Além disso, o processo pode exigir um canal de comunicação de

alto desempenho para a aquisição e transferência de todas as informações (HALL, D.L.;

LLINAS, 1997).

Nas redes de fusão descentralizadas o processamento dos dados passa por etapas

preliminares com respeito ao módulo de fusão propriamente dito. A célula de fusão recebe

informações já tratadas por processos anteriores e distribuídos. Quando comparado à fusão

centralizada, este esquema normalmente permite a constituição de um módulo de fusão

com concepção mais simpliőcada e menos custoso computacionalmente, isto porque os

dados iniciais já receberam tratamento prévio. Em geral estruturas descentralizadas podem

apresentar resultados menos precisos quando comparados às redes centralizadas, já que

parte da informação pode ser perdida através de simpliőcações ou aproximações feitas ao

longo dos processos intermediários (HALL, D.L.; LLINAS, 1997). Porém, dentro de certas
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condições, estimadores decentralizados são capazes de produzir os mesmos resultados que

seriam obtidos através de redes centralizadas (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ,

D., 2013; ZHU, Y., 2003).

A terceira categoria, denominada de rede híbrida, é composta pela combinação

das estruturas previamente apresentadas. Nessa categoria de rede de fusão, observações

primárias provenientes diretamente dos sensores e informações já tratadas por processos

intermediários são combinadas no módulo de fusão. Geralmente, estas estruturas estão

associadas a uma complexidade intermediária quando comparadas às estruturas de fusão

previamente apresentadas.

As arquiteturas conhecidas no contexto de EESP como arquiteturas de fusão de

estimativas ś um dos principais objetos de estudo da presente tese ś podem ser relacionadas

aos moldes das redes de fusão descentralizadas. Na perspectiva da EESP, o módulo de fusão

é executado a partir de estimativas que foram obtidas previamente através de processos

de estimação individuais, baseados nas medições primárias.

Na sequência deste capítulo, são apresentados mais detalhes sobre as arquiteturas

de fusão descentralizada e suas aplicações à estimação de estados voltada para sistemas

de potência.

4.3 ARQUITETURA DE FUSÃO DE ESTIMATIVAS

A fusão de estimativas, baseada na fusão descentralizada (ZHU, Y., 2003; ZHU,

Y. M.; LI, 1999), é uma das formas de arquitetura que tem sido frequentemente explo-

rada no contexto da EESP (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013; EDER,

2014; DO COUTTO FILHO; STACCHINI DE SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014;

SIMÕES-COSTA; MUSSIATO, 2016; ASCARI; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019). No

caso da fusão de estimativas, o processamento de dados que precede o modulo de fusão é

executado pelos estimadores de estados. A Figura 4.1 ilustra esse modelo de arquitetura.

No primeiro estágio da arquitetura de fusão de estimativas, cada conjunto de

observações originários de ℓ classes distintas de sensores Si , i = 1, 2, ..., ℓ, fornecem dados

aos correspondentes e customizados estimadores de estados que por sua vez produzem

ℓ conjuntos de estimativas x̂i , i = 1, 2, ..., ℓ. No segundo estágio, as estimativas são

combinadas através de um módulo de fusão (ou célula de fusão) que por sua vez produz o

vetor őnal de estimativas otimizadas x̂∗.
Tradicionalmente, arquiteturas de fusão descentralizadas apoiam-se em problemas

de otimização formulados com o objetivo de minimizar a variância do erro de estimação

x̂∗ ś x. Este critério é revisado em sequência.
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linear das estimativas provenientes do primeiro estágio, que é escrita como:

x̂∗ = ΨT x̂ (39)

onde Ψ e x̂ são deőnidos como:

Ψ
△
= [Ψ1, ...,Ψℓ]

T

x̂
△
= [x̂T

1 , ...,x̂T
ℓ ]T .

(40)

Assim, a equação (39) pode ser reescrita na forma expandida:

x̂∗ = Ψ1x̂1 + Ψ2x̂2 + ... + Ψℓx̂ℓ, (41)

onde Ψ1, ...,Ψℓ são matrizes de ponderação, com dimensões n × n. Estas matrizes são

determinadas por meio da solução do problema de otimização clássico de fusão de estima-

tivas formulado com o propósito de minimizar a variância do erro de estimação (x̂∗ ś x),

apresentado abaixo (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013; ZHU, Y., 2003):

min
Ψ

E [(ΨT x̂ ś x)(ΨT x̂ ś x)T ]

s . a
∑ℓ

i=1 Ψi = I.
(42)

No problema (42), E [·] é o operador esperança matemática e I é a matriz de

identidade n×n. Assumindo que a matriz P é não singular, o Problema (42) apresenta um

única solução Ψ que leva à mínima variância do erro de estimação, LMSE (do Inglês Least

Mean Square Error) ou ainda LUMV (Linear Unbiesed Minumum Variance) (ZHU, Y.,

2003; ZHU, Y. M.; LI, 1999). Neste caso, mostra-se que as matrizes ótimas de ponderação

que levam à solução de (42), são dadas por (ZHU, Y., 2003; ZHU, Y. M.; LI, 1999):

Ψi =





ℓ
∑

j ,k=1

Pś1
jk





ś1 



ℓ
∑

k=1

Pś1
ik



 , i = 1,...,ℓ. (43)

Adicionalmente, para o caso em que as estimativas individuais do primeiro estágio

possam ser supostas não-correlacionadas, então as submatrizes Pij , i ̸= j são nulas, isto

signiőca que as matrizes ótimas de ponderação tornam-se:

Ψi =





ℓ
∑

j=1

Pś1
jj





ś1
(

Pś1
ii

)

, i = 1,...,ℓ. (44)

É possível observar que um dos temos do lado direito da equação (44), isto é,
(

∑ℓ
j=1 P

ś1
jj

)ś1
=

(

Pś1
11 + Pś1

22 + ... + Pś1
ℓℓ

)ś1
, é o mesmo para todos os sensores. Logo, a

equação (41) pode ser reescrita na forma:

x̂∗ =
(

Pś1
11 + Pś1

22 + ... + Pś1
ℓℓ

)ś1
ℓ

∑

j=1

Pś1
jj x̂j (45)
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Em aplicações na estimação de estados voltada para os sistemas de potência, a

matriz de covariância dos erros de estimação para uma dada classe de sensor i é usualmente

expressa em termos da matriz ganho correspondente como Pii = Gś1
i (vide Seção 2.3.2 e

também referência (SCHWEPPE; WILDES, 1970)). Explorando essa relação, as matrizes

de ponderação deőnidas pela equação (44) podem ser reescritas em termos das matrizes

ganho como:

Ψi =





ℓ
∑

j=1

Gj





ś1

×Gi , i = 1,...,ℓ. (46)

E portanto a equação (45) pode ser também reescrita em termos das matrizes

ganho como:

x̂∗ = (G1 + G2 + ... + Gℓ)
ś1

ℓ
∑

j=1

Gj x̂j (47)

ou ainda:




ℓ
∑

j=1

Gj



 x̂∗ =
ℓ

∑

j=1

Gj x̂j . (48)

A equação (48) representa a fórmula fundamental da estimação de estados híbrida

em sistemas de potência baseada na fusão de estimativas. Quando comparada com a

equação (47), a equação (48) é claramente preferível, já que evita inversões de matrizes e

permite que sejam exploradas técnicas de esparsidade em relação às matrizes ganho, o que

traz benefícios para o desempenho computacional (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE;

BEZ, D., 2013). Adicionalmente, a solução através de (48) também é vantajosa já que as

matrizes ganho estão prontamente disponíveis a partir da soluções do primeiro estágio de

estimação.

Na subseção em sequência são apresentadas as formulações da fusão de estimativas

para os casos particulares de interesse neste trabalho, onde se considera a fusão a partir de

dois ou três conjuntos de estimativas disponibilizadas pelo primeiro estágio de estimação.

4.3.2 Fusão de Estimativas Aplicada à Estimação de Estados em Sistemas de Potência

A arquitetura de fusão descentralizada apresenta características particularmente

adequadas para aplicações na estimação de estados em sistemas de potência. Uma das

grandes vantagens é que ela permite a inclusão de estimativas oriundas de novas classes

de sensores sem exigir mudanças nos estimadores já existentes. Por exemplo, estimativas

provenientes de uma nova tecnologia de monitoramento, como os sistemas de medição

fasorial, podem ser facilmente combinadas de maneira ótima com estimativas obtidas

através de estimadores convencionais SCADA, através de um módulo de fusão adequado

para dois sensores.

Na literatura relacionada é possível encontrar diversos estudos que consideram

cenários particulares em que estimativas SCADA e fasoriais estão disponíveis (SIMÕES-
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COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013; SIMÕES-COSTA; MUSSIATO, 2016; DO

COUTTO FILHO; STACCHINI DE SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014; ASCARI;

SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019). Nesses casos, a fórmula básica de fusão de estima-

tivas representada pela equação (48), reescrita considerando as duas classes de sensores

mencionadas, passa a ser:

(

Gs + Gp
)

x̂∗ = Gs x̂s + Gp x̂p (49)

onde x̂s e x̂p são as estimativas resultantes dos estimadores SCADA e PMU, respecti-

vamente. As matrizes Gs e Gp são às correspondentes matrizes ganho que podem ser

calculadas a partir das soluções dos estimadores do primeiro estágio de estimação atra-

vés da expressão (16). Neste ponto, vale mencionar que em (ASCARI; SIMÕES-COSTA;

MIRANDA, 2019), embora os estimadores do primeiro estágio sejam baseados no critério

de máxima correntropia, não se propõem mudanças no módulo de fusão de estimativas,

que permanece inalterado e com base nos princípios de mínima variância. Em outras

palavras, na referência citada a fusão de estimativas no segundo estágio continua a ser

executada com base em (49), sendo que a diferença em relação ao procedimento descrito

em (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013) se resume à maneira com que

a matriz ganho é obtida. No caso de estimativas resultantes da aplicação do CMC, a

matriz ganho é calculada através de uma expressão particular segundo as características

dos estimadores CMC do primeiro estágio.

A ŕexibilidade oferecida pelas arquiteturas de fusão para incorporação de resultados

obtidos a partir de novas classes de sensores pode ser explorada ainda mais a fundo, como

é feito em (EDER, 2014). Esta referência sugere a utilização de pseudomedidas contendo

informações sobre o estado operativo da rede para compor uma terceira fonte de dados.

Isto é feito com o objetivo de contornar diőculdades relacionadas a possíveis regiões com

baixa redundância do plano de medição em uma dada rede elétrica. Nesse caso, a fórmula

básica de fusão de estimativas considerando três classes de sensores passa a ser escrita

como:
(

Gs + Gp + Gpm
)

x̂∗ = Gs x̂s + Gp x̂p + Gpm x̂pm (50)

onde o índice pm é utilizado para designar os resultados da estimação com base em nas

pseudomedidas.

Uma característica importante relacionada à fusão de estimativas que merece ser

ressaltada é que, dentro de certas condições, a combinação das estimativas realizada

através da fórmula de fusão (48) é capaz de produzir estimativas ótimas que são teori-

camente equivalentes às que seriam obtidas por meio de estimadores centralizados (ou

híbridos simultâneos). Especiőcamente, para produzir estimativas ótimas, as seguintes

condições devem ser obedecidas (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013;

SIMÕES-COSTA; MUSSIATO, 2016): (i) os erros de medição devem ser não correlacio-

nados considerando diferentes tipos de sensores, e (ii) as matrizes de observação devem
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possuir posto completo. Em termos da estimação de estados em sistemas de potência,

a primeira condição pode ser garantida se os canais de medição das diferentes classes

de sensores puderem ser considerados não-correlacionados. Na segunda condição o termo

łmatriz de observaçãož refere-se à matriz Jacobiana do problema de estimação de estados.

Isto implica que a rede elétrica deva ser observável considerando os planos de medição

individuais para cada classe de medições. Na prática, a não observabilidade da rede não

implica na impossibilidade de se obter soluções ótimas. Em situações nas quais o requisito

de observabilidade não possa ser atendido prontamente considerando os planos de medição

individuais, técnicas que utilizam outras informações (como pseudomedidas, ou informa-

ções a priori) podem ser aplicadas para complementar o plano de medição de forma

que os estados possam ser estimados, ver Seção 2.2.1 e referências (SIMÕES-COSTA;

ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013; SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE, 2011; ASCARI;

SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019). Nestes casos, altos níveis de incerteza devem ser

associados a estas informações complementares, para que as estimativas őnais otimizadas

pelo processo de fusão não sejam substancialmente afetadas por estes valores.

4.3.3 Processamento de Erros Grosseiros em Arquiteturas de Fusão

Uma questão pertinente a arquiteturas de fusão de estimativas que ainda merece

atenção está relacionada ao processamento de erros grosseiros. Os procedimentos existentes

apresentam alto desempenho para combinar de maneira ótima as medidas obtidas através

de diferentes classes de sensores. Entretanto, as formulações encontradas na literatura

para os módulos de fusão não preveem meios para o tratamento dos erros grosseiros

que porventura ultrapassem os primeiros estágios de estimação. Ou seja, presume-se que

as estimativas disponíveis para processamento no segundo estágio da arquitetura não

estejam contaminadas pelos efeitos de erros grosseiros. Sendo assim, o processamento de

dados espúrios em arquiteturas convencionais de fusão de estimativas está limitado ao

primeiro estágio de estimação, sendo as etapas de detecção, identiőcação e remoção de

erros grosseiros de exclusiva responsabilidade dos estimadores individuais visando garantir

que o módulo fusão será executado com base em estimativas íntegras.

Entretanto, estas considerações ignoram situações não tão incomuns na prática,

geralmente relacionadas a zonas de baixa redundância da rede, nas quais erros grosseiros

podem transpassar os primeiros estágios de estimação sem que sejam constatados. Como

consequência imediata, os resultados őnais da fusão de estimativas serão inevitavelmente

contaminados, já que não há uma segunda linha de defesa contra medidas espúrias. Torna-

se portanto relevante a proposição de ajustes na arquitetura de fusão capazes de prover

camadas extras de segurança contra erros grosseiros que tenham passado despercebidos

pelos őltros associados aos estimadores do primeiro estágio.

Esforços prévios nesse sentido têm sido relatados na literatura, como por exemplo

a proposição de métodos para a remoção de dados espúrios em estimativas do primeiro
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estágio antes que elas atinjam o módulo de fusão (DO COUTTO FILHO; STACCHINI DE

SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014; SIMÕES-COSTA; MUSSIATO, 2016). Estas

abordagens baseiam-se em procedimentos para realizar um cruzamento estatístico entre

resultados independentemente obtidos dos estimadores individuais. Além das matrizes

Jacobianas e de covariância dos erros de medição, a implementação do método exige um

conhecimento prévio das medidas submetidas ao primeiro estágio, bem como os corres-

pondentes valores estimados para as quantidades medidas calculados ao őnal da etapa de

estimação.

Estas técnicas de processamento de erros constituem portanto etapas intermediárias

entre o primeiro estágio e o módulo de fusão (DO COUTTO FILHO; STACCHINI DE

SOUZA; RIBEIRO GUIMARAENS, 2014; SIMÕES-COSTA; MUSSIATO, 2016). Embora

ofereçam soluções factíveis para o problema de outliers que ultrapassam o primeiro estágio,

este objetivo é atingido através de procedimentos elaborados, que exigem a adição de uma

nova etapa de processamento à estrutura. Além disso, as propostas não englobam soluções

universais para arquiteturas de fusão de estimativas mais abrangentes, já que apenas

aplicações com duas classes de medidas são consideradas.

Esta tese explora outra alternativa para evitar a contaminação das estimativas

őnais por erros não detectados no primeiro estágio, que consiste em equipar o módulo de

fusão propriamente dito com ferramentas apropriadas para averiguação da consistência

entre as estimativas recebidas como dados de entrada. Com relação a trabalhos anteriores,

esta proposta pode poupar esforços computacionais, já que elimina a necessidade de

etapas intermediárias para tratamento de erros grosseiros. Os fundamentos teóricos da

nova abordagem são descritos no Capítulo 5, onde uma nova formulação para o módulo

de fusão de estimativas é desenvolvida. Propõe-se a utilização do critério de otimização de

máxima correntropia como instrumento para mitigar efeitos causados por erros grosseiros

no estágio de fusão, garantindo assim uma camada complementar de proteção contra

outliers não devidamente detectados pelos estimadores do primeiro estágio.

4.4 CONCLUSÕES

A utilização de técnicas de fusão de dados é capaz de proporcionar grandes be-

nefícios para processos que envolvem múltiplas fontes de informações. Isso decorre da

combinação dos dados provenientes de diferentes sensores através de processos que resul-

tam em soluções aprimoradas, mais conőáveis e com níveis de precisão mais elevados. De

acordo com as conőgurações da estrutura de fusão, três categorias podem ser destacadas,

são elas as redes: centralizadas, descentralizadas e híbridas.

Redes de fusão descentralizada se mostram particularmente interessantes para

aplicações em EESP. No contexto de sistemas de potência, estas redes dão origem às

arquiteturas de fusão de estimativas. Estas arquiteturas permitem a inclusão de novas

classes de medições sem a necessidade de exclusão de estimadores convencionais SCADA.
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A formulação clássica para a fusão descentralizada, que busca minimizar a variância dos

erros de estimação, fornece soluções ótimas para a combinação das diferentes classes de

sensores. Sob certas condições, estas soluções equiparam-se às soluções que seriam obtidas

caso um estimador híbrido simultâneo fosse utilizado.

Uma questão ainda em aberto em relação às arquiteturas de fusão de estimativas

refere-se ao tratamento de erros grosseiros. Em certas situações não raro encontradas

na prática, medidas espúrias podem não ser detectadas no primeiro estágio de estima-

ção, tendo como consequência a geração de estimativas inconsistentes com o real estado

operativo da rede por parte dos estimadores individuais. Essa cadeia de eventos tende a

comprometer os resultados őnais da fusão de estimativas. Nesse sentido, procedimentos

intermediários entre as duas etapas da arquitetura têm sido propostos na literatura, vi-

sando a depuração de erros grosseiros através do cruzamento de informações relacionadas

aos diferentes conjuntos de estimativas. Embora baseadas em princípios estatísticos con-

sistentes, essa estratégia exige a adição de um novo estágio de processamento. Ademais, a

abordagem em questão não abrange arquiteturas de fusão de estimativas de uma maneira

ampla, pois é formulada considerando exclusivamente dois conjuntos de estimativas.

Em vista das vantagens a ela associadas, esta tese propõe a extensão da arquitetura

de fusão de estimativas para permitir a incorporação de múltiplas classes de sensores à

EESP, sem a necessidade de exclusão dos bem consolidados estimadores convencionais

baseados nos sistemas SCADA. Um aspecto fundamental da proposta é a agregação de

propriedades de resiliência à ocorrência de erros grosseiros, o que é alcançado mediante a

utilização de um critério de otimização baseado no conceito de máxima correntropia para

a concepção de um novo módulo de fusão. O desenvolvimento dessa formulação é descrito

em detalhes no Capítulo 5.
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5 FUSÃO DE ESTIMATIVAS BASEADA NO CRITÉRIO DE MÁXIMA

CORRENTROPIA

5.1 INTRODUÇÃO

O critério de máxima correntropia (CMC) está atrelado a um novo conceito do

campo da Teoria da Informação e tem se destacado como uma alternativa à estimação de

estados clássica baseada no critério de mínimos quadrados. Uma das características mais

atrativas deste novo critério está relacionada à sua capacidade inerente de automaticamente

suprimir outliers durante o estágio de estimação. Esta característica de robustez se deve

à da conjugação dos conceitos de correntropia (LIU; POKHAREL; PRINCIPE, 2007) e

janelas de Parzen (PARZEN, 1962).

Em anos recentes, diversos estudos fundamentados nestes princípios têm investi-

gado aplicações associadas ao problema de EESP (MIRANDA; SANTOS; PEREIRA,

2009; FREITAS, V.; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2020; ASCARI; SIMÕES-COSTA;

MIRANDA, 2019; MENEGHETTI et al., 2020; MASSIGNAN; LONDON; MIRANDA,

2020). Esses trabalhos tem em comum o desenvolvimento de algoritmos baseados na cor-

rentropia para o processamento imediato de medidas disponibilizadas pelos sensores. É

possível, entretanto, estender a aplicabilidade do CMC até o domínio dos modelos hí-

bridos de arquiteturas de fusão. Dentre os esforços prévios que aplicaram o CMC neste

contexto especíőco, a referência (ASCARI; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019) propõe

a sua associação à arquitetura de fusão estimativas. No entanto, na referência em questão

o foco está no primeiro estágio de estimação, sendo mantida a abordagem convencional

de mínima variância para a combinação das estimativas no nível da célula de fusão.

A presente tese busca explorar conjuntamente as vantagens demonstradas pelas

aplicações prévias do CMC e os benefícios associados às arquiteturas de fusão como

instrumento eőcaz para viabilizar a estimação híbrida de estados. Especiőcamente, é

proposto um novo arcabouço teórico para o módulo de fusão de estimativas com base na

incorporação de fundamentos relacionados à máxima correntropia. O principal objetivo é

dotar o estágio de fusão da capacidade de crítica das estimativas individuais de entrada,

a őm de estabelecer uma frente adicional de defesa contra os efeitos de erros grosseiros

não devidamente őltrados no primeiro estágio. Uma característica notável da estratégia

proposta é o fato de que a fusão tradicional, baseada no critério de mínima variância dos

erros de estimação, pode ser vista como caso particular, como será demonstrado neste

capítulo. Adicionalmente, adota-se como premissa para a metodologia de fusão proposta

a não imposição de quaisquer restrições aos algoritmos subjacentes aos estimadores do

primeiro estágio da arquitetura de fusão. Essa ressalva também se estende aos métodos

de processamento de erros grosseiros utilizados nas etapas prévias à fusão.

Na sequência desse capítulo são apresentadas as principais contribuições desta tese

de doutorado. A Seção 5.2 apresenta o desenvolvimento da formulação matemática para a
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fusão de múltiplas estimativas concebida com base no critério de máxima correntropia. A

consistência entre a abordagem proposta e a formulação tradicional do problema de fusão

de estimativas é também apresentada nesta seção. Métodos de solução, estratégias de

ajustes das janelas de Parzen e outros detalhes relacionados à implementação prática da

Fusão via CMC são abordados na Seção 5.3. Por őm, na Seção 5.4, discute-se aplicações

para esta nova metodologia de fusão na perspectiva da EESP, considerando duas e três

categorias de estimativas disponíveis para o módulo do segundo estágio.

5.2 FUSÃO DE MÚLTIPLAS ESTIMATIVAS BASEADA NO CRITÉRIO DE MÁ-

XIMA CORRENTROPIA

Para introduzir a formulação da fusão de estimativas através do critério de máxima

correntropia, considera-se um sistema monitorado por ℓ classes de sensores, no qual n × 1

vetores de estimativas independentes x̂j , j = 1, 2, ..., ℓ, são disponibilizadas pelo primeiro

estágio de estimação. Isto signiőca que são considerados os mesmos moldes da estrutura

de fusão de múltiplas estimativas apresentada na Subseção 4.3 e ilustrada pela őgura 4.1.

Porém, aqui considera-se um novo critério de otimização a ser empregado no módulo de

fusão presente no segundo estágio.

O objetivo da fusão de estimativas baseada no CMC é encontrar o vetor ótimo de

estimativas x̂∗ que maximize a similaridade mútua entre ele próprio e os outros ℓ conjuntos

de estimativas. Para alcançar este propósito, a função correntropia é deőnida como

V △
=

1
ℓ

ℓ
∑

j=1

κGj
(x̂∗ ś x̂j ,σw ) (51)

onde κGj
(x̂∗ ś x̂j ,σw ) é um kernel Gaussiano ajustado de forma a considerar a ponderação

das matrizes ganho Gj correspondentes às estimativas individuais x̂j . Isto é feito com o

objetivo de levar em conta apropriadamente as variâncias associadas às diversas classes de

sensores durante a realização do processo de fusão. Por conseguinte, os kernels ajustados

são deőnidos na forma:

κGj
(x̂∗ ś x̂j ,σw )

△
=

1√
2πσw

e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w (52)

onde a notação
∥

∥x̂∗ ś x̂j
∥

∥

2
Gj

equivale a

∥

∥x̂∗ ś x̂j
∥

∥

2
Gj

△
= (x̂∗ ś x̂j )

TGj (x̂
∗ ś x̂j ), (53)

e é deőnida como forma de abreviar os equacionamentos. Em (51) e (52), σw denota a

largura da janela de Parzen dentro da qual a similaridade é avaliada. Uma importante

constatação que pode ser realizada desde já, é que as matrizes ganho são completamente

preservadas nesta formulação. Em outras palavras, as correlações entre os diferentes

elementos de cada x̂j são apropriadamente consideradas.
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Após omitir alguns dos termos constantes que são irrelevantes para o processo de

otimização (apenas o termo 1
ℓ

é preservado para őns de normalização da função corren-

tropia), o critério de máxima correntropia aplicado ao problema de fusão de estimativas

pode ser expresso por

max
x̂∗

V=
1
ℓ

ℓ
∑

j=1

e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w (54)

A expressão (54) representa o problema de fusão de estimativas baseado no CMC,

que deve ser solucionado mediante um processo iterativo para a obtenção da solução ótima

x̂∗ que maximiza a similaridade entre si própria e todas as estimativas do primeiro estágio

x̂j .

5.2.1 Consistência com a Fusão Clássica de Estimativas

Para obter uma solução ótima, a seguinte condição de estacionariedade deve ser

satisfeita:

∇x̂∗(V) =0 (55)

onde ∇x̂∗(V) é o gradiente da função V em função das variáveis de estado otimizadas x̂∗,
determinado pela expressão:

∇x̂∗(V) = ś
1

σ2
w ℓ

ℓ
∑

j=1

Gj (x̂
∗ ś x̂j )e

ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w (56)

A partir de (55) e (56), a solução ótima x̂∗ que soluciona o problema (54), atende à

seguinte condição:

1
σ2

w

ℓ
∑

j=1

Gj (x̂
∗ ś x̂j )e

ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w = 0 (57)

que pode ser reescrita na forma






1
σ2

w

ℓ
∑

j=1

Gj e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w






x̂∗ =

1
σ2

w

ℓ
∑

j=1

Gj e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w x̂j (58)

A equação (58) constitui a condição de otimalidade que deve ser atendida para a solução

ótima x̂∗ que maximiza a correntropia, como estabelece o problema (54).

Relembrando o Capitulo 4, a fórmula básica para a fusão de estimativas com base

no critério de mínima variância é dada pela seguinte expressão




ℓ
∑

j=1

Gj



 x̂∗MV =
ℓ

∑

j=1

Gj x̂j . (59)

onde x̂∗MV denota a estimativa ótima őnal considerando o critério de mínima variância.
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Comparando-se a Equação (58) com a expressão básica para a fusão de mínima

variância (59) é possível notar uma importante semelhança. Nos dois casos as matrizes

ganho são utilizadas para balancear a inŕuência das estimativas individuais. Por outro

lado, na fórmula do CMC, as matrizes ganho aparecem associadas aos respectivos termos

exponenciais. Além disso, o termo 1
σ2

w
é comum a ambos os lados da igualdade, podendo

ser simpliőcado do equacionamento nos casos de interesse em que σw é őnito e não nulo.

Em algumas circunstâncias especíőcas (como na presença de outliers), os termos

exponenciais da formulação baseada no CMC podem funcionar como fatores que alteram

a importância relativa de algumas estimativas. Porém, quando janelas de observação suőci-

entemente amplas são consideradas, isto é, valores elevados porém őnitos de σw , os termos

exponenciais tendem à unidade. Nesse caso, a Equação (58) reduz-se à expressão (59).

Conclui-se portanto que, para janelas suőcientemente grandes, empregadas na hipótese

de que as estimativas de primeiro estágio não estão contaminadas por erros grosseiros, a

solução őnal x̂∗ obtida através da fusão baseada no CMC será igual à solução clássica

x̂∗MV obtida por (59).

Ainda com o objetivo de demostrar a consistência com a fusão tradicional, uma

outra característica notável da metodologia de fusão através do CMC pode ser observada no

que diz respeito às matrizes de ponderação. A formulação clássica de fusão de estimativas é

fundamentada no conceito de matrizes de ponderação. Embora a deőnição dessas matrizes

não seja essencial no contexto da fusão baseada no CMC, para propósitos de comparação

torna-se interessante deőni-las. Para este őm, expressemos (58) de forma similar à fusão

tradicional, isto é:

x̂∗ =
ℓ

∑

i=1

Ψ̄i x̂i (60)

onde cada matriz de ponderação Ψ̄i deőnida no contexto da fusão baseada no CMC, pode

ser obtida através de (58) como:

Ψ̄i =







ℓ
∑

j=1

Gj e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w







ś1

Gie
ś
∥x̂∗śx̂i∥2

Gi

2σ2
w , i = 1,...,ℓ. (61)

Portanto, a soma das matrizes ótimas de ponderação pode ser escrita como:

ℓ
∑

i=1

Ψ̄i =







ℓ
∑

j=1

Gj e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w







ś1
ℓ

∑

j=1

Gj e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w (62)

Assumindo que as matrizes sejam não singulares e aplicando propriedades algébricas de

matrizes, conclui-se de (62) que a soma das matrizes Ψ̄i , na perspectiva da fusão baseada

no CMC, sempre resultará na matriz identidade I, de dimensões n × n, ou seja:

ℓ
∑

i=1

Ψ̄i = I (63)
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Isto signiőca que a restrição de igualdade necessária para a deőnição do problema de

fusão clássico (42), é naturalmente atendida na fusão baseada no CMC em qualquer

circunstância, sem a necessidade da inclusão explícita dessa condição no problema de

otimização (54).

Além disso, em termos das matrizes de ponderação, pode-se novamente concluir

que a solução resultante da fusão baseada no CMC será equivalente à solução de mínima

variância quando σw → ∞. Nestas condições em que a capacidade de supressão de

outliers é totalmente desabilitada, todos os termos exponenciais de (61) tendem à unidade.

Consequentemente, as matrizes de ponderação deőnidas por (61) se reduzem às utilizadas

na deőnição tradicional de mínima variância (vide Equação (46)), ou seja, Ψ̄i = Ψi . Em

outras palavras, para janelas de observações suőcientemente largas, a formulação da fusão

convencional pode ser vista como um caso particular da fusão baseada no CMC.

5.3 IMPLEMENTAÇÃO COMPUTACIONAL

Esta seção é dedicada aos aspectos práticos para a implementação da Fusão via

CMC. Primeiramente, na Subseção 5.3.1, o método de Newton é sugerido como método

de solução para o problema de otimização. Em seguida, na Subseção 5.3.2, discute-se o

processamento de erros grosseiros através do desenvolvimento de técnicas de ajustes das

janelas de Parzen. Ao őnal, na Subseção 5.3.3, as principais etapas do processo de fusão

baseada na correntropia são sumarizadas por meio de um algoritmo de solução.

5.3.1 Solução via Método de Newton

Para solucionar o problema de otimização sem restrições (54), que fundamenta a

fusão de estimativas baseada em correntropia, o método de Newton pode ser aplicado. A

cada iteração k , o vetor incremental n × 1 de estimativas ótimas ∆x̂∗ deve ser obtido pela

solução do seguinte sistema linear:

∇2
x̂∗(V)∆x̂∗ = ś∇x̂∗(V) (64)

onde ∇x̂∗(V) e ∇2
x̂∗(V) são, respectivamente, o vetor gradiente de dimensões n × 1 e a

matriz hessiana n × n da função correntropia V em função da variável de otimização x̂∗

calculados a cada iteração k , cujas expressões estão disponíveis no Apêndice A.

No que diz respeito à inicialização do processo iterativo, espera-se que, sob cenários

livres de erros grosseiros, todos os vetores de estimativas provenientes do primeiro estágio

sejam próximos à desejada solução de máxima correntropia. Portanto, todos seriam can-

didatos adequados para inicialização do método de Newton. No entanto, considerando a

possibilidade de ocorrência de erros grosseiros, tornam-se necessários cuidados adicionais.

Neste trabalho, o vetor de estimativas escolhido para inicializar o processo iterativo (x̂∗0)
é aquele que, quando substituído por x̂∗ na formulação (54), resultar no maior valor de
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correntropia, dado um σw őxo. Isto é:

x̂∗0 = argmax
x̂j∈{x̂1,x̂2...x̂ℓ}

V(x̂j ) (65)

A partir deste estado inicial, o sistema linear (64) deve ser solucionado a cada iteração

até que o máximo valor do vetor incremental de estimativas ótimas, ∆x̂∗, seja menor do

que uma dada tolerância ε (neste trabalho, ε = 10ś6 ).

Quando consideramos condições normais, nas quais as estimativas do primeiro

estágio de estimação não estejam contaminadas por erros grosseiros, espera-se que as

soluções obtidas através da fusão baseada no CMC sejam equivalentes às que seriam

obtidas caso formulações clássicas fossem aplicadas (vide Subseção 5.2.1). Por outro lado,

caso inconsistências sejam detectadas, a redução do parâmetro σw pode ser utilizada para

controlar a seletividade do método de fusão. As técnicas para ajuste da janela de Parzen

são discutidas na próxima subseção.

5.3.2 Processamento De Erros Grosseiros através da Fusão via Critério de Máxima

Correntropia

Previamente, na Subseção 5.2.1, demonstra-se a compatibilidade entre a fusão de

estimativas fundamentada no critério de máxima correntropia e a metodologia clássica

quando janelas de observação relativamente amplas são consideradas. Em contrapartida,

a possibilidade de ajustar a largura das janelas constitui uma ferramenta que habilita a

fusão baseada no CMC para alcançar bons resultados mesmo nos casos em que alguma das

estimativas de entrada à célula de fusão esteja contaminada por efeitos de erros grosseiros.

Na prática, σw estabelece o tamanho da janela de observação na qual avalia-se

a similaridade entre as estimativas do primeiro estágio. Reduzir a largura dessa janela

permite restringir a inŕuência de possíveis discrepâncias que de outra forma teriam efeito

sobre a solução őnal x̂∗. Em particular, tal controle resulta na supressão de eventuais

danos decorrentes de estimativas do primeiro estágio contaminadas por dados espúrios,

cujos impactos poderiam repercutir no nível de fusão. Consequentemente, o procedimento

de controle da janela de observação σw é uma questão fundamental para metodologias

baseadas na máxima correntropia.

No presente trabalho, é proposta uma estratégia de ajuste da janela de Parzen que

seja capaz de (i) fornecer estimativas equivalentes à fusão tradicional quando não houver

ocorrência de erros grosseiros, (ii) rejeitar estimativas quando estas estiverem corrompidas

por medidas espúrias, (iii) cumprir estes pré-requisitos com baixo custo computacional.

Um procedimento típico de controle das janelas de Parzen, empregado em aborda-

gens de EESP fundamentadas no CMC, consiste na redução gradual de σw ś geralmente

com base nos valores dos resíduos de estimação ś até que se atinja uma janela mínima

que garanta soluções őnais livres de efeitos deletérios causados por dados discrepantes

(FREITAS, V.; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2020; MENEGHETTI et al., 2020). Neste
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trabalho, entretanto, busca-se reduzir o custo computacional relacionado à repetição de

passos. Para isso, a estratégia adotada fundamenta-se em apenas dois tamanhos principais

de janelas.

Primeiramente uma janela ampla é adotada, a qual deve ser capaz de englobar todas

as contribuições dos diferentes sensores. Este passo é seguido por testes fundamentados

estatisticamente, cujo objetivo é avaliar a consistência mútua entre as estimativas do

primeiro estágio. Caso nenhuma incongruência seja detectada, o processo de fusão pode

ser őnalizado. Do contrário, há evidência de que erros grosseiros foram anteriormente

processados. A janela de observação deve então ser reduzida a seu valor mínimo, o que

resulta na supressão automática das estimativas inconsistentes.

Na sequência são descritos os procedimentos que levam à escolha das larguras

máxima e mínima para a janela de observação, com base na distribuição esperada dos

erros de estimação.

5.3.2.1 Estratégia de Ajuste das Janelas de Parzen

É possível observar que a função-objetivo do problema que descreve a fusão via

CMC, em (54), é essencialmente composta pela soma de termos exponenciais similares,

todos regulados pelo mesmo tamanho da janela de Parzen σw . Sem perda de generalidade,

podemos avaliar apenas um dos termos exponenciais da equação, denotado em sua forma

genérica por Vi , descrita como:

Vi=e
ś

(x̂∗śx̂i )
T

Gi (x̂
∗śx̂i )

2σ2
w . (66)

Na ausência de erros grosseiros e na suposição de erros com distribuição Gaussiana, o

valor de x̂∗ deve ser próximo ao vetor verdadeiro xi . Portanto, (x̂i ś x̂∗) é uma boa

aproximação para o vetor de erros de estimação. Além disso, observa-se que Gi é o inverso

da matriz de covariância correspondente. Considerando que o vetor x̂∗ é composto por n

variáveis aleatórias independentes, conclui-se, que o termo no numerador do expoente de

(66), deőnido por Ji
△
= (x̂∗ ś x̂i )TGi (x̂∗ ś x̂i ), deve seguir a distribuição do qui-quadrado

(χ2) com o número de graus de liberdade gl igual ao número de variáveis de estado do

sistema (n) (ROSS, 2006)1.

Com base nessa perspectiva, torna-se interessante realizar os ajustes dos tama-

nhos das janelas de observação tendo como referência valores obtidos de propriedades

relacionadas à distribuição do qui-quadrado.

A partir da deőnição de uma probabilidade de falso alarme α e considerando o

número de graus de liberdade gl , pode-se determinar o limiar K para testes de hipóteses

quanto à presença de erros grosseiros em Ji . Este limiar é dado pelo percentil χ2
gl ,1śα da

1 Neste caso, o número de graus de liberdade gl difere da estimação de estados convencional (ver Seção
2.4.1). Diferentemente da formulação baseada na soma ponderada dos quadrados dos resíduos, na
perspectiva da fusão via CMC não existem ligações externas entre os elementos de x̂i .
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distribuição do qui-quadrado:

K = χ2
gl ,1śα (67)

Neste trabalho, K é adotado como valor de referência para deőnir as larguras inicial

e mínima da janela de observação. Consequentemente, a variância do kernel Gaussiano

σ2
w é aqui deőnida como um múltiplo de K :

σ2
w = βK ⇒ σw =

√

βK (68)

onde β é um parâmetro positivo utilizado para calibrar o tamanho da janela de observação

de acordo com o caso de interesse. A escolha de σw em função do parâmetro K é atraente

pelo fato de que a janela de Parzen, sendo deőnida por (68), apresenta uma característica

de adaptação automática com relação à dimensão da rede, dado que K varia de acordo

com o número de variáveis de estado.

Avaliando um cenário limite, no qual a soma ponderada dos resíduos de estimação

está muito próxima do limite máximo esperado, isto é Ji ≈ K , conclui-se a partir de (66)

e (68) que Vi será dada por

V limite
i = e

ś
Ji

2σ2
w ≈ e

ś K
2βK = e

ś 1
2β . (69)

Na ausência de efeitos de erros grosseiros sobre as estimativas de primeiro estágio, espera-

se que Ji seja menor ou igual a K , o que implica em que Vi deve ser maior ou igual a

e
ś 1

2β . Dessa forma pode-se estabelecer um valor mínimo Z esperado para Vi :

Z = e
ś 1

2β . (70)

A partir de (69) e (70), um teste de hipóteses aplicável a cada termo Vi para se concluir

sobre a ocorrência de dados inconsistentes dentre as estimativas do primeiro estágio pode

ser enunciado como:

• Se Vi ≥ Z , infere-se a inexistência de estimativas espúrias, ou seja, a hipótese

de que Ji segue a distribuição do χ2 é verdadeira;

• Se Vi < Z , infere-se a existência de discrepâncias entre as estimativas do primeiro

estágio, ou seja, não se conőrma a hipótese de que Ji segue a distribuição do

χ2.

Vale ressaltar que, como as janelas de observação são as mesmas para todas as

classes de estimativas i , o valor do limiar Z será o mesmo para todas as classes de sensores.

5.3.2.2 Larguras da Janela de Observação

No presente trabalho utilizam-se dois tamanhos básicos para σw . Um deles é o

valor máximo de inicialização da janela e o segundo corresponde à mínima largura de

observação. Para isso, dois valores de β são adotados.
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A janela inicial deve ser larga o suőciente de modo a englobar todas as estimativas,

sem assumir a ocorrência de dados discrepantes. Em outras palavras, em condições de

operação livres de erros grosseiros, tem-se o interesse em reproduzir a solução que seria

obtida pelo método clássico de fusão. Para assegurar esta condição, β inicial é escolhido

como β0 = 10. Isto signiőca que a variância da janela de observação inicial ś sob a qual

avalia-se a similaridade entre as estimativas ś será dez vezes maior do que o máximo valor

K esperado para distribuição do qui-quadrado do termo Ji de (66). Assim, a janela inicial

de observação σ0
w é estabelecida por:

σ0
w =

√
10K . (71)

Consequentemente, o limiar Z para detecção de incongruências, dado pela expressão (70),

será:

Z = eś 1
2·10 = 0.951, (72)

independentemente do tamanho do sistema-teste. Caso algum dos componentes Vi da

correntropia exceda este limite, infere-se a existência de erros grosseiros no conjunto de

estimativas do primeiro estágio. Neste caso, a janela de observação deve ser posteriormente

reduzida para que, em um segundo momento, ocorra a supressão dos efeitos causados por

estimativas discrepantes.

Na hipótese de que o teste de detecção anteriormente descrito foi positivo, a escolha

da mínima janela de observação deve levar em conta que seu valor deve ser pequeno o

suőciente para permitir a eliminação de efeitos causados por erros grosseiros. Por outro lado,

a janela não deve ser demasiadamente estreita para que estimativas sãs não sejam também

interpretadas como deletérias. Neste trabalho β é escolhido de forma que a variância da

janela de observação mínima tenha tamanho igual ao valor máximo K esperado para a

soma ponderada dos erros de estimação Ji , isto é βmin = 1. Consequentemente, usando

(68) conclui-se que a janela mínima de observação σmin
w é dada por:

σmin
w =

√
K . (73)

Estimativas que estiverem fora da janela de observação mínima devem sofrer atenuações

mais acentuadas, e em consequência, seus efeitos são naturalmente reduzidos do processo

őnal de fusão.

5.3.3 Algoritmo de Solução

O Algoritmo 1 sumariza os principais passos do processo de fusão via CMC consi-

derando ℓ conjuntos de estimativas, de acordo com os desenvolvimentos apresentados nas

seções prévias.
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Algoritmo 1 Fusão de Estimativas via CMC

1. Inicialização das estimativas do primeiro estágio: x̂1, ..., x̂ℓ;

2. Inicialização das matrizes ganho G1, ..., Gℓ;

3. Inicialização da janela de observação usando (71), σw = σ0
w ;

4. Inicialização das variáveis de estado x̂∗0 para o método de Newton usando (65);

5. Obtenção de x̂∗ através da solução do Problema (54) pela aplicação do método de
Newton;

6. Cálculos de Vi , para todo i ∈ {1,...,ℓ}, através da expressão (66);

7. Se ∃ Vi < Z , infere-se a existência de erros grosseiros previamente processados, ir para
passo 8. Do contrário, őm;

8. Reduzir a janela de observação a seu tamanho mínimo σw = σmin
w (expressão (73));

9. Nova inicialização das variáveis de estado x̂∗0 para o método de Newton usando (65);

10. Solucionar o Problema (54) através do método de Newton e determinar x̂∗;

11. Fim.

5.4 FUSÃO BASEADA NO CRITÉRIO DE MÁXIMA CORRENTROPIA APLICADA

À ESTIMAÇÃO DE ESTADOS EM SISTEMAS DE POTÊNCIA

Considerando as circunstâncias práticas atuais em sistemas de potência, arqui-

teturas híbridas de estimação contam com informações provenientes de duas principais

classes de sensores, uma vez que os dados de entrada em tempo real para a EESP são

disponibilizados por meio de sistemas de sensoriamento convencionais SCADA ou por

meio de PMUs. Portanto, os conjuntos de estimativas provenientes de estimadores que

processam individualmente medidas SCADA e medidas PMU, são candidatos naturais a

serem utilizados em arquiteturas híbridas de fusão.

A formulação de fusão baseada no critério de máxima correntropia apresentada na

Seção 5.2 viabiliza a associação de múltiplas estimativas de maneira otimizada enquanto,

conforme visto na Seção 5.3, também constitui um instrumento para supressão de possíveis

dados discrepantes. A partir disso, uma série de aplicações podem ser conjecturadas no

contexto da estimação de estados em sistemas de potência.

Além da evidente utilização de estimativas SCADA e PMU, compreende-se que

outras informações também poderiam ser utilizadas como fontes de dados para compor

estimativas adicionais ao módulo de fusão e consequentemente enriquecer as soluções őnais.

Por exemplo, novas estimativas poderiam ser provenientes de: (i) informações relacionadas

a estimações prévias, (ii) dados provenientes de estudos de previsão operacional, (iii)

pseudomedidas, ou ainda (iv) múltiplas estimativas fasoriais, já que, em decorrência das

altas taxas de amostragem do sistema de medição fasorial, diversos conjuntos de estimativas

baseadas em PMU podem ser disponibilizados nos intervalos entre execuções do estimador

que processa medidas SCADA. Sob o ponto de vista da fusão baseada no CMC, a adição
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as variáveis de estado são apenas duas: δ2 e δ3, os ângulos de fase das tensões nas barras

2 e 3. Com n = 2, o número de graus de liberdade gl também é 2. Considerando uma

probabilidade de falso alarme α = 5%, o correspondente limiar o teste de detecção para do

chi-quadrado é K = 5,99. Nestas condições, a partir da Equação (71), deőne-se a janela de

observação inicial σ0
w =

√
10K = 7,74, e de (70) obtém-se o limiar de detecção Z = 0,951.

Finalmente, a janela mínima é estabelecida a partir de (73), obtém-se σmin
w =

√
K = 2,45.

Estas conőgurações são válidas para todos os cenários descritos adiante.

A. Cenário livre de Erros Grosseiros ś ℓ = 2

Primeiramente consideramos a inexistência de erros grosseiros nos conjuntos de

medições. A Figura 5.3, apresenta os traços no plano (V ,δ2) de uma ilustração 3-D da

função correntropia, bem como os dois componentes do Problema (74), todos computados

para a janela inicial σ0
w = 7,74. Para őns de representação e de acordo com (74), as sub-

funções de correntropia: SCADA em azul (Vs), e PMU em vermelho (Vp), são escalonadas

pelo fator 1
ℓ

= 1
2 . A função global de correntropia V , que é obtida pela soma das subfun-

ções escalonadas, é representada em preto. O símbolo ‘∗’ representa o ponto de máxima

correntropia.

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
0

0.5

1

Figura 5.3 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 2, considerando
σ0

w = 7,74 ś condição normal de operação.

Como mostra a őgura, os pontos de máximo das três funções são todos próximos

de δ2 = 0,5, que é justamente o valor verdadeiro de δ2. Mais precisamente, as subfunções

Vs e Vp são centralizadas nos valores correspondentes às estimativas individuais SCADA

e PMU para o angulo da barra 2, δ̂s,2 = 0,501 e δ̂p,2 = 0,506, respectivamente. Já a

estimativa ótima, segundo o critério CMC para o Problema (74) é δ̂∗2 = 0,503. O valor da

correntropia neste ponto é V = 0,995; o fato de ser próximo à unidade é um indicativo

informal de que não há erros grosseiros. De fato, as subfunções calculadas no ponto de

solução apresentam valores Vs = 0,993 e Vp = 0,997, e portanto são maiores do que o

limiar Z = 0,951. Como não há indicativos de incongruências entre as estimativas do
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primeiro estágio, conclui-se que o processo de fusão pode ser őnalizado.

B. Cenário com Erro Grosseiro ś ℓ = 2

Este cenário descreve o comportamento da fusão via CMC, considerando a simula-

ção de um erro grosseiro com magnitude de 15 desvios-padrão entre as medidas fasoriais.

Mais especiőcamente, este erro grosseiro afeta majoritariamente a estimativa da variável

δ2. Assim como é feito para o cenário A descrito acima, a função correntropia e seus

componentes são calculados para σ0
w = 7,74, conforme ilustra a Figura 5.4.
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Figura 5.4 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 2, considerando
σ0

w = 7,74 ś erro grosseiro entre de medidas fasoriais.

Diferentemente da Figura 5.3, é aparente que na Figura 5.4 as abscissas corres-

pondentes aos máximos das subfunções estão agora distanciadas. Em particular, este

espalhamento decorre do deslocamento à direita da curva relacionada às estimativas PMU

devido à ocorrência do erro grosseiro. Como consequência, o máximo na função correntro-

pia global (em preto) é deslocado também para a direita.

Da solução do Problema (74), obtém-se δ̂∗2 = 0,5152. Neste ponto, o valor máximo

da correntropia global é V(x̂∗) = 0,6198, sinalizando uma possível incongruência entre as

estimativas SCADA e fasorial. De fato, o valor de Vp(x̂∗) = 0,2828 está bem abaixo do

limiar Z = 0,951, indicando a detecção do erro grosseiro.

Após a detecção de inconsistência entre as estimativas do primeiro estágio, a janela

de observação deve ser reduzida para suprimir a inŕuência do erro grosseiro sobre a solução

őnal. A Figura 5.5 mostra a função de correntropia global junto com suas componentes

SCADA e PMU para a janela mínima σmin
w = 2,45. Neste cenário, a correntropia V apre-

senta dois pontos de máximo que coincidem com os máximos das subfunções individuais.

Fica evidente que há um empate entre os valores máximos, e portanto não é possível deter-

minar um máximo global, nem identiőcar qual das classes de sensores está contaminada

pelo erro grosseiro.

Nesse caso, conőar em apenas duas classes de dados independentes é equivalente

a lidar com um par crítico de medidas na estimação de estados convencional (vide Seção
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Figura 5.5 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 2, considerando
σmin

w = 2,45 ś erro grosseiro entre medidas fasoriais.

2.2.1). Ou seja, mediante a aplicação da fusão via CMC, considerando duas classes de

sensores, é possível determinar a presença de incongruências entre os dois conjuntos

de estimativas do primeiro estágio, porém a ausência de redundância suőciente impõe

limitações que impedem a identiőcação de qual das classes de estimativas está corrompida.

A capacidade de tratamento de erros grosseiros da arquitetura de fusão proposta

pode ser expandida pela adição de novos conjuntos de estimativas ao processo, como é

estudado a seguir.

5.4.2 Fusão via Critério de Máxima Correntropia considerando Três Classes de Estima-

tivas

Buscando aprimorar a capacidade da arquitetura de fusão em relação ao tratamento

de erros grosseiros, propõe-se a utilização de uma terceira classe de estimativas. Mais

especiőcamente, pretende-se utilizar os resultados da arquitetura de fusão proposta, obtidos

no instante de execução da estimação de estados imediatamente anterior ao presente,

como uma terceira classe de estimativas disponível ao processo de fusão atual. Esta

escolha decorre do fato de que estimativas obtidas previamente passaram pelos mesmos

procedimentos de depuração que produzem as estimativas atuais, de modo que podem ser

consideradas suőcientemente conőáveis para compor uma valiosa fonte de informação.

Como normalmente os intervalos de estimação são de poucos segundos, em princípio

não se espera grandes mudanças no ponto de operação do sistema de potência. Consequen-

temente, a estimativa imediatamente anterior deve retratar uma condição de operação

suőcientemente próxima à atual. Portanto, pode contribuir positivamente para o processo

de fusão, desde que sujeita a mecanismos de relativização adequados com respeito às

estimativas mais recentes. Caso entretanto, alguma mudança brusca de ponto de operação

ocorra entre os intervalos de estimação, o método de fusão via CMC ainda prevê meios

de suprimir incongruências também relacionadas a estas novas estimativas, como será

discutido mais adiante neste documento.
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das estimativas. Quando consideramos estimativas obtidas diretamente dos estimadores

SCADA e PMU, as respectivas matrizes ganho são naturalmente disponibilizadas ao őnal

do primeiro estágio, conforme Equação (16) apresentada na Subseção 2.3.2, a qual discute

conceitos relacionados às matrizes notáveis da área de estimação. A partir dessa deőnição,

estas matrizes correspondem ao inverso das matrizes de covariância dos erros de estimação,

e portanto são capazes de retratar com boa ődelidade o grau de incerteza associado a estes

dois conjuntos de estimativas. Isto garante que a fusão obtenha resultados apropriados de

acordo com as características de cada classe de sensores.

A questão a ser explorada agora diz respeito à deőnição da matriz ganho Ga a

ser usada no processo de fusão ilustrado na Figura 5.6, de forma que esta seja capaz

de retratar apropriadamente as incertezas associadas às estimativas anteriores. A partir

das deőnições da Seção 2.3.2 e das discussões que seguem, observa-se que a questão está

associada à matriz de covariância dos erros de estimação de x̂a . Como esta estimativa

refere-se a um ponto de operação distinto, embora bastante recente, é plausível que as

correspondentes variâncias representem um nível de incerteza maior dos que aqueles

associados às estimativas correntes x̂s e x̂p .

Nessa perspectiva, seja Pa a matriz de covariância dos erros de estimação associada

à solução prévia da arquitetura de fusão, obtida conforme descrito no Apêndice B. A

partir da relação (19), propõe-se a seguinte aproximação para a matriz ganho associada

às estimativas anteriores:

Ga = (ka ·Pa)ś1 =
1
ka

·Pś1
a (76)

onde ka > 1 é um łfator de esquecimentož positivo, ajustado com o objetivo de escalonar o

grau de incerteza associado às estimativas anteriores x̂a , como forma de mapeá-las para o

ponto futuro no tempo em que x̂s e x̂p estão sendo processadas. O valor de ka traduz o quão

signiőcante é a mudança nas condições de operação durante o intervalo de tempo decorrido

entre duas execuções consecutivas da arquitetura de fusão. Por exemplo, se escolhermos

ka = 5, isto signiőca que a importância associada às estimativas anteriores está sendo

escalonada para 20% de sua importância relativa original caso as três estimativas fossem

simultâneas.

5.4.2.2 Exemplo Ilustrativo Considerando Três Classes de Estimativas

Para ilustrar a aplicação do método de fusão via CMC considerando três classes de

estimativas, o modelo linear para o sistema-teste de três barras da Figura 5.2 é mais uma

vez utilizado. As condições de simulação descritas na seção 5.4.1.1 também são válidas

para os cenários que seguem.

Da mesma forma que ocorre na aplicação anterior, primeiramente as medições pro-

venientes dos sistemas de sensoriamento SCADA e PMU são processadas pelos estimadores

individuais que produzem as estimativas atuais x̂s e x̂p . Já as estimativas anteriores x̂a
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são obtidas através de uma execução prévia do estimador de fusão, levando em conta uma

variação de 1% nas cargas do sistema-teste com relação ao estado corrente de operação.

O fator de esquecimento ka em (76) utilizado nesse caso é 10. Isto signiőca que o nível

de exatidão associado às estimativas anteriores é considerado 10% de seu nível original

calculado na execução anterior do estimador.

A. Cenário livre de Erros Grosseiros ś ℓ = 3

Primeiramente busca-se avaliar a fusão via CMC com três classes de estimativas,

sem considerar a ocorrência de erros grosseiros. A Figura 5.7 apresenta os traços no

plano (V ,δ2) do gráőco 3-D da função correntropia para a janela inicial σ0
w = 7,74, agora

incluindo também a curva associada à componente Va das estimativas anteriores. De

acordo com (75), as subfunções de correntropia associadas às estimativas SCADA (em

azul), PMU (em vermelho) e anteriores (em verde), são apresentadas com escalonamento

do fator 1
ℓ

= 1
3 . Pode-se observar que a inclusão da terceira fonte de estimativas implica

na introdução de um novo kernel Gaussiano (em verde) que se soma às outras duas curvas

para compor a função correntropia global V .
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Figura 5.7 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 3, considerando
σ0

w = 7,74 ś condição normal de operação.

Da Figura 5.7 observa-se que os máximos das quatro funções estão alinhados em

torno do valor verdadeiro da variável de estado δ2 = 0,5. A solução iterativa do Problema

(75) é x̂∗ = [0,5014; ś0,4967]T , a qual corresponde à correntropia V(x̂∗) = 0,995 (ponto

destacado pelo ‘∗’ em preto). Os valores máximos de Vs , Vp e Va , calculados para esta

solução encontram-se todos acima do limiar Z , indicando que não há incongruências entre

as estimativas do primeiro estágio.

Neste cenário também é interessante notar o aspecto das curvas Gaussianas as-

sociadas às componentes da correntropia. Observa-se que as curvas correspondentes às

estimativas SCADA e PMU (em azul e vermelho, respectivamente) possuem bases signiő-

cantemente mais estreitas quando comparadas com as estimativas anteriores (em verde).
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Isto reŕete o nível de precisão mais alto atrelado às estimativas mais recentes, já que uti-

lizamos um fator de esquecimento de ka = 10 nesse cenário, que reduz signiőcativamente

a inŕuência de x̂a . Neste exemplo, também pode-se notar que as estimativas SCADA são

consideradas ligeiramente mais exatas do que as fasoriais, o que se atribui ao maior nível

de redundância do plano de medição SCADA. Isto decorre do fato de que os níveis de

precisão associados às matrizes ganho não reŕetem apenas a precisão das medidas, mas

também levam em conta outros fatores que colaboram para elevar a exatidão das soluções

dos estimadores, como por exemplo o número e a distribuição das medidas sobre a rede.

B. Cenário com Erro Grosseiro ś ℓ = 3

Consideramos agora as mesmas condições de simulação para caso de ℓ = 2 da Seção

5.4.1.1, cenário B, no qual um erro grosseiro de 15 desvios-padrão é simulado de modo a

afetar principalmente a estimativa fasorial da variável δ2.

A Figura 5.8 apresenta as curvas obtidas inicialmente para a janela de observação

σ0
w = 7,74. Em contraste com o caso A no qual não se consideram erros grosseiros, őca

evidente da Figura 5.8 que agora as abscissas dos máximos individuais não são próximas

entre si. Claramente, a curva associada às estimativas PMU (em vermelho) está deslocada

à direita em relação às outras duas. Como consequência, o máximo global da função

correntropia também é afetado por esse deslocamento.

A solução x̂∗ do Problema (75) sob as condições acima descritas leva a uma

correntropia global com valor V(x̂∗) = 0,734. Este valor, sendo bem abaixo da unidade,

sinaliza uma possível inconsistência entre as três estimativas de entrada. De fato, observa-

se que o valor Vp(x̂∗) = 0,2647 está muito abaixo do limiar de detecção Z = 0,951.

Adicionalmente, a componente δ̂2 da solução é estimada em 0,5134, apresentando um

desvio signiőcativo em relação ao valor verdadeiro desta variável. Conclui-se portanto que

o teste de detecção aponta inconsistências entre as estimativas.
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Figura 5.8 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 3, considerando
σ0

w = 7,74 ś erro grosseiro entre de medidas fasoriais.
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A detecção positiva de estimativas contaminadas por erro grosseiro aciona a redu-

ção da janela de observação. Na Figura 5.9, a função correntropia e suas componentes

são apresentadas novamente, porém agora considerando a janela mínima de observação

σmin
w = 2,45. Em comparação com o cenário B para o caso de ℓ = 2 da Seção 5.4.1.1, a

introdução da nova fonte de estimativas faz com que nesta nova situação o valor que maxi-

miza globalmente a função correntropia (δ̂2 = 0,5038) őque bem deőnido, aproximando-o

do valor real da estimativa (δ2 = 0,5). Observa-se que a solução őnal ótima é basicamente

composta pelas contribuições das estimativas SCADA (em azul) e anteriores (em verde).

A curva correspondente ao conjunto de estimativas PMU (em vermelho), que está corrom-

pido devido ao erro grosseiro, őca claramente isolada da solução e portanto seus efeitos

são suprimidos do resultado da fusão via CMC.
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Figura 5.9 ś Correntropia e suas subfunções escalonadas para ℓ = 3, considerando
σmin

w = 2,45 ś erro grosseiro entre medidas fasoriais.

5.5 CONCLUSÕES

Neste capítulo, a fusão via CMC é desenvolvida como uma proposta alternativa

à clássica fusão de estimativas. Métodos convencionais, que são baseados nos princípios

de miníma variância dos erros de estimação, são efetivos no que diz respeito a promover

uma combinação ótima a partir de estimativas individuais sãs. Por outro lado, caso as

estimativas de entrada estejam contaminadas por erros grosseiros, corre-se o risco de que

a fusão clássica, por não ser dotada de capacidade de crítica de seus dados de entrada,

produza soluções em desacordo com a real condição operativa da rede.

Da mesma maneira ao que ocorre com a fusão clássica, a estratégia de fusão via

CMC desenvolvida nesta tese, também apresenta êxito ao conjugar diferentes classes de

estimativas e produzir soluções ótimas com maiores níveis de exatidão do que os conjuntos

individuais. Aőnal, mostra-se que a fusão clássica pode ser vista como um caso particular

da fusão via CMC quando amplas janelas de observação são consideradas. Isto signiőca que,
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caso os mesmos dados de entrada sejam fornecidos e considerando elevados valores de σw ,

as duas metodologias de fusão fornecem os mesmos resultados. Para além da consistência

com a fusão convencional, entretanto, a adoção do critério de máxima correntropia promove

novos recursos à fusão de estimativas que permitem uma salvaguarda adicional contra

erros grosseiros.

A metodologia de fusão proposta permite que um número indeterminado de es-

timativas sejam conjugadas no módulo de fusão. Porém, na perspectiva de aplicações

práticas no campo da estimação de estados em sistemas de potência, duas alternativas em

particular são investigadas.

Primeiramente avalia-se a utilização natural das classes de estimativas SCADA

e PMU. Através de exemplos ilustrativos, őca evidente que a fusão de estimativas com

base em apenas duas classes de estimativas apresenta bons resultados no que diz respeito

à combinação ótima das estimativas individuais e também no que tange à detecção de

incongruências entre os dados de entrada. Por outro lado, o uso restrito de duas entradas

à célula de fusão impõe limitações quanto à identiőcação do conjunto responsável pelas

inconsistências. Isto torna-se evidente quando janelas signiőcantemente pequenas são

consideradas sob a ocorrência de erros grosseiros, caso em que os conjuntos de estimativas

acabam funcionando como um par crítico de medidas na estimação de estados convencional.

Conclui-se que a fusão de estimativas via CMC, executada com base em apenas duas classes

de sensores, estaria limitada à emissão de um alerta sobre possíveis inconsistências entre

as estimativas do primeiro estágio.

A capacidade de tratamento de erros grosseiros da metodologia de fusão via CMC

pode ser aperfeiçoada através da adição de novas classes de estimativas como entrada

para o módulo de fusão. Em vista disso, esta tese propõe a aplicação da fusão via CMC

considerando a disponibilidade de uma terceira classe de informações. A partir do exemplo

ilustrativo que considera a ocorrência de um erro grosseiro, őca aparente que a inclusão

desta nova fonte de dados é capaz de gerar condições suőcientes para a correta supressão

das estimativas afetadas pelo erro grosseiro.
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6 RESULTADOS DE SIMULAÇÃO

6.1 INTRODUÇÃO

O objetivo deste capítulo é avaliar mais profundamente a viabilidade e desempenho

da fusão de estimativas via CMC quando aplicada a redes elétricas de potência usualmente

utilizadas para testar algoritmos de estimação de estados, incluindo sistemas de porte

realístico. Para isso, diversos estudos são conduzidos considerando modelagens não-lineares

e quatro sistemas-teste do IEEE.

Como observado através dos estudos para o sistema de três barras apresentados

no Capítulo 5, a estratégia de uso de três estimativas como entradas para o módulo de

fusão mostra-se mais promissora quando comparada à utilização de apenas duas classes

de estimativas. A adição do terceiro conjunto de dados viabiliza não só a detecção de

incongruências entre as estimativas do primeiro estágio, mas também gera condições

necessárias para identiőcação da classe de estimativas contaminada por efeitos de erros

grosseiros. Por esses motivos, a arquitetura de fusão a ser avaliada neste capítulo segue os

moldes apresentados na Figura 5.6. Além da natural utilização das estimativas SCADA

e PMU, também considera-se a disponibilidade do conjunto de estimativas anteriores,

resultante de uma execução prévia do estimador baseado na mesma arquitetura de fusão.

Os estudos desenvolvidos neste capítulo seguem as condições de simulação e outras

deőnições estabelecidas na Seção 6.2, a seguir. Na Seção 6.3, são apresentados resultados

de simulações que ilustram a consistência entre a fusão via CMC e a fusão convencional.

Adiante, na Seção 6.4, avalia-se o desempenho da arquitetura de fusão considerando a

ocorrência de erros grosseiros. Alguns aspectos relacionados ao processamento das estima-

tivas anteriores são estudados na Seção 6.5. Na Seção 6.6, é realizada uma breve discussão

sobre aspectos de eőciência computacional. Por őm, a Seção 6.7 fornece uma análise geral

dos resultados e sumariza as principais conclusões acerca dos estudos realizados.

No que segue, as abreviaturas FCMC e FMV referem-se: à arquitetura de fusão

proposta via CMC, e à fusão convencional de mínima variância, respectivamente. As nota-

ções x̂s , x̂p , x̂a , são utilizadas para denominar as estimativas SCADA, PMU e anteriores,

respectivamente.

6.2 CONDIÇÕES DE SIMULAÇÃO

Nesta seção são detalhadas as principais condições de desenvolvimento subjacentes

aos estudos computacionais cujos resultados são apresentados e discutidos nas demais

seções deste capítulo.
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6.2.1 Ambiente Computacional

Abaixo seguem algumas observações sobre o ambiente computacional e outras

deőnições gerais de simulação:

• As simulações foram desenvolvidas em ambiente Matlab, usando a linguagem

de programação correspondente;

• Foram utilizados os sistemas-teste de referência do IEEE de 14, 30, 57, e 118

barras, considerando modelagens não-lineares das respectivas redes elétricas, cu-

jos dados originais de operação podem ser encontrados em (U.WASHINGTON,

1993). Devido ao maior número de estudos relacionados ao sistema-teste de 14

barras, seu diagrama uniőlar e planos de medição também são disponibilizados

no Apêndice C;

• Os estimadores SCADA e PMU do primeiro estágio são implementados através

de algoritmos convencionais de MQP, e são equipados com estágios para pós-

processamento de erros grosseiros, com detecção baseada no teste-J (x̂) e etapa

de identiőcação baseada no método do máximo resíduo normalizado;

• O conjunto de estimativas anteriores x̂a , obtido através de uma execução pré-

via do estimador de fusão, é gerado a partir de uma simulação livre de erros

grosseiros, considerando um ponto de operação levemente distinto daquele que

irá fornecer as novas estimativas. As diferenças dos pontos de operação estão

atreladas a variações de carga de 1% entre cada simulação consecutiva, exceto

em cenários especíőcos descritos na Subseção 6.5.1. Os pontos de operação con-

templados nos estudos apresentam variações de carga dentro da faixa de 80% à

120% do carregamento nominal;

• Para permitir condições iniciais de simulação, a matriz de covariância referente

as estimativas anteriores (Pa) é calculada conforme o Apêndice B, e leva em

conta apenas a inŕuência das estimativas SCADA e PMU;

• Em todos os experimentos, adota-se o fator de esquecimento ka igual a 4, exceto

em casos particulares apresentados na Subseção 6.5.2. O fator de esquecimento

igual a 4 signiőca que o cálculo da matriz ganho associada às estimativas

anteriores (vide Equação (76)) atribui 25% da importância relativa à matriz de

covariância original, quando as estimativas x̂a são utilizadas como entrada da

célula de fusão, em um instante futuro àquele em que são determinadas;

• Com relação ao segundo estágio da arquitetura, o módulo de fusão é implemen-

tado conforme os princípios de máxima correntropia, desenvolvidos no Capítulo

5, seguindo os principais passos estabelecidos no Algoritmo 1;

• Quando pertinente, também são obtidos os resultados para a fusão convencional

através de um módulo que realiza a combinação das estimativas com base nos
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princípios de mínima variância (ver Subseção 4.3.1). Nestes casos, o módulo de

fusão clássica utiliza os mesmos dados de entrada do módulo de fusão via CMC,

o que inclui as estimativas x̂a ;

• O valor do limiar K , associado à distribuição do qui-quadrado (vide Equação

(67)) e adotado como referência para deőnir as larguras iniciais e mínimas das

janelas de Parzen utilizadas no processo de fusão via CMC, é obtido a partir

de uma probabilidade de falso alarme pré-őxada α = 5%, e de acordo com os

números de graus de liberdade correspondentes à dimensão de cada rede.

6.2.2 Planos de Medição

Com relação à simulação de medidas e aos planos de medição, assume-se que:

• As medidas que compõem o vetor z são geradas a partir das soluções do ŕuxo

de potência considerando os respectivos pontos de operação dos sistema-testes.

A cada medida zi são incorporados erros aleatórios com base no desvio-padrão

σi associado ao tipo de medidor conforme Equação (77):

zi = zi0 + s · σi (77)

onde zi0 é o valor verdadeiro da medida i , e s é um valor pseudoaleatório com

distribuição Gaussiana gerado por algoritmo próprio do Matlab;

• A variância Rii = σ2
i , associada a cada medida i , é computada considerando a

exatidão do medidor Ei , conforme prática sugerida em (DOPAZO et al., 1976):

σ2
i = (Ei · zi )2 + E2

i (78)

• Medidas provenientes do sistema SCADA são supostas com exatidão E = 1%, e

incluem: medidas das magnitudes das tensões (|V |), injeções de potência ativa

e reativa nas barras (P/Q), e ŕuxos de potência ativa e reativa nas linhas de

transmissão (t/u);

• Em barras com medição realizada por meio de PMUs, considera-se a medição

do fasor de tensão da barra (V⃗ ) e dos fasores de correntes (I⃗ ) em todos os

ramos incidentes à respectiva barra. A exatidão de medidas adquiridas por meio

de PMUs é geralmente considerada maior do que a das medidas SCADA, e por

isso adota-se neste trabalho E = 0,5%;

• Todas as redes são supostas observáveis com respeito aos planos individuais

de medição SCADA e fasorial. Entretanto, com o intuito de conferir condições

de simulação mais realísticas, supõe-se que os índices de redundância ρs (as-

sociados ao sistema SCADA) são superiores aos índices ρp (relacionados ao

monitoramento realizado pelas PMUs). As Tabelas 1 e 2 sumarizam os números



Capítulo 6. Resultados de Simulação 84

de medidas e os índices de redundância global para cada plano de medição. No

que diz respeito ao plano de medição SCADA, as medidas de potência P/Q , e

t/u, são realizadas aos pares ativo/reativo.

Tabela 1 ś Número de medidas e índices de redundância SCADA

Sistema-teste P/Q |V | t/u total ρs
14 barras 8 8 50 66 2,44
30 barras 32 30 82 144 2,44
57 barras 62 57 158 277 2,45
118 barras 182 118 358 658 2,80

Tabela 2 ś Número de medidas e índices de redundância PMU

Sistema-teste V⃗ I⃗ total ρp
14 barras 5 14 37 1,37
30 barras 11 41 103 1,75
57 barras 17 50 133 1,17
118 barras 33 138 341 1,45

• Apesar da suposição de observabilidade SCADA para todos os sistemas-teste,

algumas regiões especíőcas de cada um dos planos têm sua redundância local

propositalmente reduzida. Este enfraquecimento deliberado dos planos de me-

dição SCADA é realizado para que existam medidas e/ou conjuntos críticos.

Medições com estas características estão associadas a uma maior tendência de

falhas no processamento de erros grosseiros do primeiro estágio de estimação. O

objetivo é melhorar as condições de avaliação do módulo de fusão no segundo

nível com relação à presença de estimativas corrompidas por erros grosseiros.

As análises de observabilidade e criticidade dos planos de medição SCADA

foram realizadas com auxílio do aplicativo Plamed (SIMOES-COSTA; PIAZZA;

MANDEL, 1990), desenvolvido em linguagem de programação FORTRAN ;

• Os planos de medição fasorial foram desenvolvidos de forma a garantir a mínima

observabilidade do sistema considerando apenas medições fasoriais. A alocação

ótima de PMUs nos sistemas foi realizada com base em diretivas da litera-

tura relacionada (CHAKRABARTI; KYRIAKIDES; ELIADES, 2009; AMARE;

CENTENO; PAL, 2015). A alocação mínima de PMUs também é realizada

com o intuito de aumentar as chances de que erros grosseiros passem sem ser

detectados pelo primeiro estágio de estimação, permitindo assim a existência

de condições adequadas, na etapa de fusão seguinte, para avaliação do desempe-

nho do algoritmo proposto com base no CMC para o processamento de dados

espúrios;
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• Nos casos de simulação de erros grosseiros, a escolha da medida afetada é

feita de maneira aleatória. Entretanto, quando considerados erros grosseiros em

medidas SCADA, algumas restrições são impostas para que as medidas espúrias

se concentrem principalmente nas zonas de baixo monitoramento. Isto é feito

de forma a aumentar as chances de que dados grosseiros atinjam o segundo

estágio de estimação, para cumprir o mesmo objetivo do item anterior. As

magnitudes dos supostos erros grosseiros são simuladas com base nos desvios-

padrão associados às respectivas medidas afetadas.

6.2.3 Índices de Desempenho

A avaliação dos resultados é realizada por meio da utilização de diferentes índices

de desempenho, que são descritos em sequência.

• A qualidade das estimativas é avaliada através da métrica de tensão proposta

em (KEMA, 2006):

M
V⃗

=





1
N

N
∑

j=1

∣

∣

∣
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j
estimado ś V⃗

j
verdadeiro

∣

∣

∣

2





1/2

(79)

onde V⃗
j
verdadeiro e V⃗

j
estimado são, respectivamente, os valores reais e estimados

do fasor tensão associado à j-ésima barra da rede, e N denota o número total

de barras do sistema;

• O desempenho da fusão com relação ao processamento de dados grosseiros é ava-

liado a partir da classiőcação das simulações como sucesso ou falha. Entende-se

por sucesso a propriedade da fusão via CMC em detectar e suprimir correta-

mente incongruências relacionadas às estimativas afetadas por erros grosseiros

que tenham passado despercebidos pelo primeiro estágio de estimação. Caso

contrário, considera-se a ocorrência de falha no processamento de dados espúrios.

A avaliação sobre a supressão correta das estimativas discrepantes é feita com

base nos valores őnais das componentes de correntropia (Vs , Vp e Va) calculadas

na solução correspondente à mínima janela de observação, conforme Equação

(66);

• Para avaliar o desempenho computacional do algoritmo de fusão, são utilizados

os valores dos tempos médios de execução do código e a contagem de iterações

ao longo das execuções do método de Newton.

6.3 CENÁRIOS LIVRES DE ERROS GROSSEIROS

O objetivo desta seção é o estudo de cenários nos quais apenas erros de medição

com distribuição Gaussiana são considerados. Com isso, espera-se obter uma avaliação do
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desempenho da Fusão via CMC sob condições em que erros grosseiros não estão presentes.

Para atingir os propósitos desta seção, conjuntos de cem simulações foram conduzidas em

cada um dos sistemas-teste. Cada uma das simulações contempla uma diferente realização

dos erros de medição.

6.3.1 Consistência com a Fusão Convencional

Supondo a inexistência de erros grosseiros, primeiramente busca-se investigar a

consistência entre a fusão proposta e a metodologia de fusão convencional. A discussão

teórica a respeito deste tópico está descrita com detalhes na Subseção 5.2.1.

Uma análise da compatibilidade entre ambas as metodologias de fusão pode ser

feita através de gráőcos dos erros de estimação gerados a partir dos resultados. A Figura

6.1 apresenta as médias dos erros absolutos de estimação das cem simulações conduzidas

no sistema-teste de 14 barras para cada conjunto individual de estimativas (x̂s , x̂p e x̂a)

e também para os métodos de fusão FCMC e FMV .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
0

0.002

0.004

0.006

0.008

0.01

Figura 6.1 ś Médias dos erros entre os fasores de tensão nas barras estimados e verdadeiros
para o sistema-teste IEEE 14 barras considerando cenários livres de erros
grosseiros

Nestas condições, em que não há simulação de erros grosseiros, é possível observar

que os resultados da fusão via CMC (representados em preto) são idênticos aos erros

de estimação relacionados à fusão convencional (em amarelo). Além disso, nota-se que

ambos conjuntos de resultados apresentam precisão signiőcantemente melhor do que as

estimativas individuais do primeiro estágio. Esta última constatação está de acordo com

as investigações realizadas em (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013) e

pode ser explicada pela capacidade superior que os métodos de fusão possuem em fornecer

combinações ótimas das estimativas considerando as características individuais de cada

conjunto de informações.
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Além da análise gráőca, as métricas de tensão também podem ser utilizadas para

investigar a consistência entre FCMC e FMV . A Tabela 3 apresenta as médias das métricas

calculadas a partir das cem simulações conduzidas no sistema-teste de 14 barras. A tabela

também inclui resultados similares para os demais sistemas-teste do IEEE, sob as mesmas

condições de simulação.

Tabela 3 ś Valores médios das métricas de tensão considerando 100 simulações conduzidas
para cada sistema sob cenários livres de erros grosseiros

Valores médios da métrica M
V⃗

Sistema
teste

x̂s x̂p x̂a FMV FCMC

14 barras 0,00529 0,00575 0,00389 0,00230 0,00229
30 barras 0,00369 0,00271 0,00245 0,00180 0,00179
57 barras 0,00404 0,00604 0,00337 0,00196 0,00196
118 barras 0,00190 0,00330 0,00214 0,00098 0,00098

Da Tabela 3, observa-se que os resultados da fusão via CMC são aderentes aos

resultados da fusão convencional, independentemente do tamanho do sistema, já que a

diferença nos valores das métricas encontra-se na ordem de 10ś5 ou menos. Isto demonstra

compatibilidade com a teoria descrita na Subseção 5.2.1 Além disso, novamente pode-se

observar a superioridade dos estimadores de fusão no que diz respeito à precisão dos

resultados, quando comparados aos resultados dos estimadores individuais.

6.3.2 Taxas de Falso Alarme

Nesta seção, utilizam-se as mesmas simulações descritas na Subseção 6.3.1, rea-

lizadas sob a condição de ausência de erros grosseiros. Entretanto, o propósito agora é

averiguar os percentuais de falsos alarmes associadas ao processo de detecção de dados

espúrios desempenhado pela fusão baseada no CMC.

A Tabela 4 sumariza as taxas de falso alarme resultantes das cem simulações

realizadas para os diferentes sistemas-teste. Estas taxas representam as porcentagens de

casos nos quais os procedimentos de detecção da fusão via CMC erroneamente indicaram

a presença de incongruências entre as estimativas do primeiro estágio.

Tabela 4 ś Taxas de falso alarme para os sistemas-teste IEEE

Sistema-teste Taxa de falso alarme
14 barras 3%
30 barras 1%
57 barras 1%
118 barras 1%
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A partir dos resultados apresentados na Tabela 4, observa-se que as taxas de falso

alarme variam de 1% para os sistemas de 30, 57 e 118 barras, a 3% para o sistema de

menor porte. Estes valores demonstram conformidade com a probabilidade de falso alarme

α especiőcada em 5% para a detecção de estimativas discrepantes pelo método de fusão via

CMC. Tais percentuais, estando compatíveis com os parâmetros especiőcados, certiőcam

que a atuação da fusão via CMC não ocorra de forma inesperada e excessiva no que tange

à detecção de incongruências.

6.4 PROCESSAMENTO DE ERROS GROSSEIROS

Nesta seção, pretende-se ilustrar e validar a metodologia de fusão proposta no que

diz respeito a sua capacidade de suprimir efeitos danosos causados por dados discrepantes

que atinjam o segundo estágio da arquitetura de estimação. Para isso, diversas condições

de simulação são estudadas.

Na Subseção 6.4.1, o processamento de erros grosseiros é inicialmente ilustrado

através de um exemplo para o sistema de 14 barras. Na Subseção 6.4.2, extensivas simu-

lações são conduzidas nos sistemas de referência para avaliação do desempenho da fusão

via CMC na ocorrência de erros grosseiros. Ao őnal, na Subseção 6.4.3 é realizada uma

breve discussão sobre o processamento de erros grosseiros múltiplos.

6.4.1 Exemplo Detalhado de Processamento de Erro Grosseiro

Inicialmente, para ilustrar de forma detalhada o processamento de erros grosseiros

desempenhado pela Fusão via CMC em um ambiente de simulação não linear, um exemplo

de erro grosseiro em uma das medidas do sistema de 14 barras é selecionado.

O erro grosseiro simulado possui magnitude de 30 desvios-padrão e afeta a medida

PMU da magnitude do fasor tensão V⃗2. Neste caso, o erro grosseiro não é detectado

pelo estimador PMU do primeiro estágio e, como consequência, acaba por contaminar

signiőcativamente muitos dos elementos de x̂p .

A Figura 6.2 apresenta os erros fasoriais para as cinco estimativas considerando

o cenário descrito acima. A medida espúria causa erros absolutos na ordem de 0,05 pu

em diversos elementos do conjunto de estimativas fasoriais x̂p (em vermelho). Como

consequência, as estimativas obtidas pela fusão convencional FMV (em amarelo) também

são afetadas, e exibem erros na ordem de 0,02 pu. Em contraste, a estratégia de fusão

FCMC (em preto) é capaz de detectar e suprimir adequadamente os efeitos deletérios

causados pelo erro grosseiro.

O processo de detecção decorre de ações realizadas após veriőcação dos valores das

componentes de correntropia considerando a janela de observação inicial (σ0
w =

√
10K ),

onde K = 40,11 é o limiar do χ2 obtido considerando uma probabilidade de falso alarme

α = 5% e número de graus de liberdade correspondente à rede de 14 barras. Nesta condição,
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Figura 6.2 ś Erros absolutos dos fasores de tensão para o sistema de 14-barras ś exemplo
de cenário considerando erro grosseiro em uma das medidas fasoriais.

o valor da componente de correntropia Vp , relativa às estimativas PMU, é calculado em

0,8602. Este valor, estando signiőcativamente abaixo do limiar de detecção Z = 0,951,

conduz à uma redução da janela de Parzen para σmin
w =

√
K = 6,33. Para σw = σmin

w , o

valor atualizado da componente de correntropia relacionada às estimativas PMU calculado

para a estimativa ótima é Vp = 0,05, enquanto as componentes Vs e Va apresentam valores

próximos ao máximo. O valor de Vp , sendo próximo de zero, demonstra a supressão das

estimativas PMU na solução. Isto garante que a fusão via CMC reduza de maneira efetiva

os efeitos deletérios associados a x̂p , e portanto apresente estimativas őnais muito mais

precisas, como pode ser observado na Figura 6.2 pelos marcadores em preto.

Deve-se notar que não há uma identiőcação especíőca de qual elemento em par-

ticular, dentre as estimativas de x̂p , é mais afetado pelo erro grosseiro. Em casos de

ocorrência de erros grosseiros, o método de fusão via CMC atenua a inŕuência do conjunto

de estimativas afetado como um todo. Neste exemplo, a solução őnal fornecida por FCMC

é principalmente composta pelas estimativas x̂s (em azul) e x̂a (em verde).

6.4.2 Extensivas Simulações nos Sistemas de Referência

Para avaliar mais a fundo o comportamento da metodologia de fusão proposta na

presença de erros grosseiros, diversas simulações são realizadas nos sistemas de 14, 30, 57

e 118 barras. Para cada sistema, duzentas simulações foram executadas, cada uma delas

incluindo uma medida espúria com erro de magnitude 30σ localizada aleatoriamente na

rede. Metade das simulações consideram erros grosseiros nas medidas PMU, e a outra

metade em medidas SCADA.

A Tabela 5 apresenta o número de erros grosseiros, dentre o número total de

simulações, que passaram pelo primeiro estágio de estimação sem o correto processamento.

Estes erros podem causar danos às estimativas do primeiro estágio, o que provavelmente

irá afetar também os resultados do processo de fusão caso não seja feito o tratamento
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apropriado. As colunas à direita na tabela apresentam as porcentagens de sucesso da fusão

via CMC em termos da detecção e correta supressão das discrepâncias que atingem o

estágio de fusão. Observa-se que para os sistemas de 14 e 30 barras, o estimador FCMC

obteve sucesso em 100% dos casos. Para os outros dois sistemas há uma leve redução nas

taxas de sucesso, atingindo o valor mínimo de 89,8% para o sistema de maior porte. Um dos

motivos desse decaimento pode estar associado a uma redução na sensibilidade do teste-χ2

quando aplicado a redes de maior porte, como reportado em (MONTICELLI; GARCIA,

1983; ZANLORENSI-JR.; ASCARI; SIMÕES-COSTA, 2022). Este fato, entretanto, não

compromete o bom desempenho da fusão via CMC como uma efetiva camada extra de

proteção contra dados discrepantes.

Tabela 5 ś Taxas de sucesso do processamento de dados discrepantes pela fusão via CMC
sob condições de erros grosseiros (EGs)

Sistema
teste

EGs no 2º estágio Taxas de sucesso da FCMC
SCADA PMU EGs em x̂s EGs em x̂p Total

14 barras 18 44 100,0% 100,0% 100,0%
30 barras 16 33 100,0% 100,0% 100,0%
57 barras 32 96 90,6% 98,9% 96,9%
118 barras 55 63 89,1% 90,5% 89,8%

A Tabela 6 apresenta os valores médios das métricas de tensão obtidas a partir

das simulações descritas acima. Diferentemente da Seção 6.3, observa-se que, na presença

de estimativas contaminadas por erros grosseiros, não há mais compatibilidade entre as

métricas de FMV e FCMC . Claramente, os resultados da fusão convencional sofrem os

efeitos de erros de maior magnitude. Isto pode ser explicado pelo fato de que a metodologia

de fusão baseada nos princípios de mínima variância não prevê meios de suprimir os erros

grosseiros que chegam ao segundo estágio da arquitetura. Da Tabela 6, pode-se ainda

veriőcar que invariavelmente a estratégia de fusão via CMC fornece estimativas de maior

qualidade quando comparadas aos resultados dos outros estimadores.

Tabela 6 ś Valores médios das métricas de tensão considerando simulações nas quais o
EG não foi detectado no primeiro estágio

Valores médios da métrica M
V⃗

Sistema
teste

x̂s x̂p x̂a FMV FCMC

14 barras 0,00949 0,02619 0,00384 0,01208 0,00357
30 barras 0,00590 0,00484 0,00244 0,00395 0,00234
57 barras 0,00609 0,01232 0,00337 0,00661 0,00276
118 barras 0,00277 0,00461 0,00216 0,00207 0,00130

Para destacar ainda mais a importância em equipar o módulo de fusão com recursos

que promovem a supressão de dados discrepantes, os histogramas apresentados na Figura
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classes de estimativas estarem contaminadas por erros grosseiros, mil simulações foram

conduzidas no sistema-teste de 14 barras. Em cada uma das simulações duas medidas

espúrias (com erros de magnitude 30σ) são simuladas, uma para o sistema SCADA e outra

para o sistema PMU. Dessas mil simulações, em apenas 6,7% dos casos as estimativas

foram afetadas simultaneamente pelos erros grosseiros. Nos outros casos, pelo menos

um dos estimadores do primeiro estágio obteve sucesso no processamento correto das

medidas espúrias. Na prática, espera-se que estes eventos sejam ainda mais esporádicos,

já que nos testes desenvolvidos algumas estratégias de simulação foram adotadas para

propositalmente aumentar as chances de que erros grosseiros atinjam o segundo estágio

da arquitetura de fusão.

Os resultados dos experimentos revelam que a detecção das discrepâncias nas

estimativas de entrada ocorre da maneira esperada. A FCMC apresenta sucesso de detecção

de inconsistências em 100% dos 67 casos nos quais as estimativas x̂s e x̂p são afetadas

simultaneamente por EGs. Quando se trata da supressão dos dados discrepantes, observa-

se que o método atua em 58% dos casos no sentido de atenuar apenas uma das duas

classes de estimativas discrepantes. Nos outros 42% dos casos, o método apresenta sucesso

completo em detectar e suprimir adequadamente ambas as classes contaminadas. Nessas

situações, a solução őnal passa a ser composta majoritariamente pela estimativa sã (x̂a

nestas simulações).
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Figura 6.5 ś Médias de 67 simulações dos erros absolutos de tensão para o sistema de 14
barras ś erros grosseiros múltiplos simultaneamente em x̂s e x̂p

As médias dos erros absolutos das 67 simulações com EGs múltiplos são apresen-

tadas na Figura 6.5. Os episódios de sucesso parcial obtidos pela estratégia proposta

não a invalidam como um importante instrumento contra dados discrepantes. De fato, é

possível observar que os resultados de FCMC apresentam, na média, erros menores do que

0,01 pu e não reŕetem as grandes discrepâncias que podem ser observadas nas médias

das estimativas x̂s e x̂p . Este comportamento pode também ser observado através das
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sobre o fator de esquecimento são feitas com base em experimentos no sistema de 14 bar-

ras, que levam em conta diferentes magnitudes de erros grosseiros e também contemplam

variações do parâmetro ka .

6.5.1 Inconsistências em Estimativas Anteriores

Nesta subseção, procura-se estudar possíveis eventos que levariam a incongruências

entre os pontos de operação referentes a duas consecutivas execuções da estimação de

estados. O objetivo é avaliar o comportamento da fusão via CMC sob condições nas quais

estimativas anteriores mostram-se incompatíveis com o cenário de operação em execução

pelo estimador. Esta investigação é importante pois, nesses casos, a premissa de que as

estimativas anteriores fornecem boas estimativas para o estado atual da rede pode não ser

mais válida.

Para atender os objetivos descritos acima, são realizadas simulações conduzidas no

sistema de 14 barras, que incluem: (i) elevadas variações de cargas entre dois pontos de

operação consecutivos; (ii) contingência de linha de transmissão; (iii) saída de operação

de gerador. Estes cenários são detalhados nas subseções em sequência.

6.5.1.1 Variações Abruptas de Cargas entre Estimações Consecutivas

Neste estudo, são consideradas cem simulações nas quais os resultados de esti-

mativas anteriores são obtidos através da execução prévia da fusão para um ponto de

operação correspondente a uma variação uniforme das cargas em 5% com relação à execu-

ção em andamento pelo estimador. As médias dos erros absolutos de tensão das estimativas

individuais e das duas estratégias de fusão são apresentadas na Figura 6.7.
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Figura 6.7 ś Médias de 100 simulações dos erros fasoriais de tensão para o sistema de 14
barras, considerando variações de 5% das cargas entre os pontos de operação
atual e anterior
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Variações de carga de 5% dentro de um intervalo de tempo de poucos segundos

podem ser consideradas como alterações abruptas e anormais da rede (MASSIGNAN;

LONDON; MIRANDA, 2020). Em vista disso, é natural que estas mudanças representem

incongruências associadas às estimativas anteriores. De fato, isso pode ser observado pelos

resultados na Figura 6.7. Os erros de estimação associados às estimativas x̂a encontram-se

em torno de 0,014 pu, e são portanto bem mais elevados do que os erros dos cenários com

variações de carga de apenas 1%, cujas magnitudes variam por volta de 0,003 pu (ver

Seção 6.3).

Da Figura 6.7, pode-se também observar que as estimativas de FCMC apresentam

os menores erros absolutos. A explicação para isso decorre do fato de que, em 99% das

simulações a estratégia proposta detectou e suprimiu os efeitos causados pelas variações

abruptas de carga relacionados à x̂a . Isso demonstra a capacidade da Fusão via CMC

em cancelar os efeitos das estimativas anteriores nos casos em que estas mostram-se

incompatíveis com o estado atual do sistema, evitando-se portanto o comprometimento

dos resultados őnais da arquitetura de fusão proposta.

6.5.1.2 Contingência de Linha de Transmissão

A saída de operação de uma linha de transmissão também pode representar uma

variação signiőcativa no ponto de operação do sistema. Buscando estudar este cenário, são

desenvolvidas cem simulações considerando a saída de operação da linha de transmissão

que interliga as barras 2 e 5 do sistema-teste de 14 barras (vide diagrama uniőlar no

Apêndice C). Nesses casos, as estimativas anteriores são obtidas em simulações prévias

que consideram a linha em questão conectada à rede. Já as estimativas x̂s e x̂p são obtidas

a partir da nova condição de operação que leva em conta a contingência monitorada da

linha, e também inclui variações de carga de 1% com relação ao ponto de operação anterior.

Vale observar que este caso não deve ser interpretado como erro de topologia, já que no

momento em que as estimativas anteriores são obtidas, a linha encontra-se de fato em

operação, e portanto x̂a condiz corretamente com o estado operativo no instante anterior.

A saída da linha representa uma mudança brusca na topologia da rede, de tal forma que

x̂a deixa de ser uma boa estimativa para o estado operativo atual e passa a representar

uma incongruência para o processo atual de estimação.
A Figura 6.8 apresenta os resultados das cem simulações considerando a saída

de operação da linha de transmissão no estado atual da rede. De forma geral, observa-

se que as estimativas anteriores apresentam erros com elevadas magnitudes (atingindo

níveis superiores a 0,03 pu), que reŕetem as alterações ocorridas em todo o sistema em

consequência da saída da linha. Os resultados de FMV são também signiőcativamente

afetados e exibem erros na ordem de 0,01 pu, isto porque a fusão baseada na mínima

variância não prevê meios de suprimir as contribuições de estimativas que estejam em

desacordo com estado operativo do sistema. Em contraste, as estimativas da FCMC
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Figura 6.8 ś Médias de 100 simulações dos erros fasoriais de tensão para o sistema de 14
barras, considerando a contingência de uma linha de transmissão

apresentam grande qualidade, com erros absolutos em torno de 0,003 pu. Isto ocorre pois

a fusão via CMC foi capaz de suprimir os efeitos das alterações na rede (que se reŕetem

nas estimativas anteriores) em 100% dos casos simulados, garantindo resultados őnais

compatíveis com o estado operativo mais recente do sistema.

6.5.1.3 Saída de Operação de Gerador

Uma outra variação na condição de operação do sistema que pode resultar em

inconsistências entre as estimativas anteriores e o atual estado da rede é a abrupta saída

de operação de unidades geradoras. Para investigar o comportamento da fusão proposta

nestas condições, um conjunto de cem simulações é realizado supondo a perda do gerador

conectado à barra 3. Em condições nominais do sistema, este gerador é responsável por

uma compensação reativa de 0,234 pu e não fornece nenhuma potência ativa. A retirada

de operação da unidade está associada a uma queda no peről de tensão. Para obtenção das

estimativas x̂a são realizadas simulações baseadas em um ponto de operação que considera

o gerador conectado à rede. As estimativas x̂s e x̂p são obtidas a partir de novas simulações

em que a unidade geradora na barra 3 não está em operação, e simultaneamente ocorrem

variações de 1% nas cargas em relação ao ponto de operação anterior.
Os resultados obtidos das cem simulações são apresentados pela Figura 6.9. Dife-

rentemente dos cenários apresentados nas Subseções 6.5.1.1 e 6.5.1.2, observa-se que a

presente alteração na rede causa efeitos mais localizados no sistema. A saída do gerador da

barra 3 afeta majoritariamente os elementos de x̂a associados à barra na qual a unidade

estava conectada. Nestas simulações, a FCMC apresenta sucesso em suprimir as incon-

gruências em 98% dos casos, e seu desempenho em termos de precisão das estimativas

continua elevado quando comparada aos outros estimadores. Mesmo para a barra 3, a

qual está associada a elevadas magnitudes dos erros em x̂a e FMV , os erros da FCMC
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Figura 6.9 ś Médias de 100 simulações dos erros fasoriais de tensão para o sistema de 14
barras, considerando a saída de operação do gerador conectado à barra 3

permanecem em níveis reduzidos, em torno de 0,0025 pu. Isto indica que a fusão via

CMC continua apresentando um bom desempenho caso ocorram alterações bruscas em

relação ao ponto de operação anterior, ainda que estas mudanças sejam restritas a regiões

particulares da rede.

6.5.2 Considerações sobre o Fator de Esquecimento

Com o intuito de examinar a inŕuência do fator de esquecimento ka no que tange

às taxas de sucesso no processamento de dados discrepantes pela metodologia proposta, di-

versas simulações foram conduzidas no sistema-teste de 14 barras. Para o desenvolvimento

desta avaliação, os experimentos a serem descritos contemplam variações nas magnitudes

dos erros grosseiros. Dessa forma, também se obtém uma análise complementar à Seção 6.4

no que diz respeito ao desempenho da fusão via CMC contra dados espúrios, em diferentes

circunstâncias.

Para cada magnitude de erro grosseiro (dada em número de desvios-padrão σ das

medidas), e para cada variação de ka , um conjunto de duzentas simulações é executado.

Metade das simulações contemplam EGs em medidas SCADA e a outra metade em medidas

provenientes de PMUs. O sucesso da FCMC na correta supressão de incongruências é

contabilizado apenas sobre as simulações nas quais o erro grosseiro não foi detectado pelos

estimadores do primeiro estágio.

A Figura 6.10 apresenta as taxas de sucesso da fusão via CMC no processamento de

dados espúrios cujas magnitudes variam de 5σ a 30σ, sendo as curvas parametrizadas por

valores de ka na faixa de 1 a 100 (representados através das diferentes linhas pontilhadas do

gráőco). Conforme a relação estabelecida na Equação (76), o fator de esquecimento ka = 1

implica em uma ponderação unitária da matriz de covariância dos erros de estimação





Capítulo 6. Resultados de Simulação 100

menor o fator de esquecimento, maior tende a ser a eőciência apresentada pela FCMC

na detecção/supressão de dados inconsistentes. Isto é esperado, pois menores fatores de

esquecimento implicam em maior importância de x̂a durante o processo de fusão. Nos

casos simulados, estimativas obtidas para pontos de operação prévios apresentam boa

precisão, mesmo considerando a variação no ponto de operação do sistema de potência, e

portanto contribuem para melhorar o desempenho do estimador em todos os experimentos

realizados.

O fator de esquecimento ka = 1 está atrelado às maiores taxas de sucesso da

FCMC nos testes executados. Entretanto, adotar este valor não é uma escolha razoável,

pois se traduz em desconsiderar qualquer efeito sobre a ponderação na matriz original de

covariância das estimativas, e portanto implica na suposição de que não há alteração no

estado operativo da rede no intervalo entre duas estimações consecutivas. Ao utilizar um

fator de esquecimento muito reduzido ou irrelevante (como é o caso de ka = 1), corre-se o

risco de presumir que as estimativas anteriores sejam mais precisas do que realmente são

(quando comparadas ao estado de operação mais recente da rede). Posto de outra forma,

a adoção de baixos fatores de esquecimento pode implicar em uma ponderação excessiva

das estimativas anteriores no processo de fusão, elevando os erros őnais de estimação, e

consequentemente prejudicando a precisão dos resultados őnais da fusão. Empregar um

baixo fator de esquecimento signiőca aumentar a dependência da estimação corrente com

relação às estimativas anteriores, em detrimento das estimativas x̂s e x̂p que foram obtidas

a partir de uma varredura mais recente sobre informações da rede.

Com o aumento do fator de esquecimento, uma queda nas taxas de sucesso repre-

sentadas na Figura 6.10 pode ser observada. Para ka = 100 e erros grosseiros na ordem

de 20σ, o desempenho da fusão via CMC é de 90,2%. Levando em consideração os expe-

rimentos com fatores de esquecimento menores que 20, a fusão via CMC apresenta bons

índices de desempenho para detecção e supressão de erros grosseiros com magnitudes mais

expressivas. Para erros grosseiros cujas magnitudes excedam 15σ e ka ≤ 20, os índices são

sempre superiores a 80%. Para erros grosseiros com magnitudes acima de 20σ, as taxas

são ainda maiores, atingindo percentuais muito próximos de 100%.

Conclui-se que, para uma ampla faixa do fator de esquecimento ka , a estratégia de

fusão proposta mostra-se eőcaz na supressão de efeitos deletérios causados por medidas

espúrias cujos erros apresentem magnitudes expressivas. Entretanto, o desenvolvimento

de uma estratégia apropriada para escolha do fator de esquecimento é uma questão que

ainda merece mais esforços de pesquisa. Compreende-se que uma estratégia adequada

para escolha do ka deva procurar representar a qualidade real das estimativas prévias

quando comparadas a operação corrente do sistema. Uma maneira seria buscar associar

o fator de esquecimento com parâmetros que forneçam um indicativo sobre as mudanças

esperadas entre pontos de operação consecutivos. Entende-se que parâmetros como taxas

de variação de cargas, ou o tempo decorrido entre uma estimação e outra, poderiam ser
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utilizados como informações para o desenvolvimento de uma estratégia de escolha do fator

de esquecimento.

6.6 DESEMPENHO COMPUTACIONAL

Nesta seção o desempenho computacional da fusão via CMC é avaliado a partir

dos cenários livres de erros grosseiros descritos na Seção 6.3 e das extensivas simulações

que consideram medidas espúrias na Subseção 6.4.2. Todos os resultados foram obtidos

através do MATLABTM em um computador IntelTM Core i5-8265U, com conőgurações

de CPU de 1,60 GHz e 8,0 GB de mémoria RAM.

A Tabela 8 exibe os valores que reŕetem os esforços computacionais exigidos pela

estratégia de fusão proposta quando aplicada aos quatro sistemas-teste de referência.

Tabela 8 ś Médias dos tempos de execução e médias das contagens de iterações do método
de Newton para os sistemas-teste do IEEE

Tempo de processamento (ms) Iterações
Sistema
teste

Cenários
livres de EGs

Cenários
com EGs

Cenários
livres de EGs

Cenários
com EGs

14 barras 10,5 19,4 3,1 4,3
30 barras 13,6 34,7 3,0 3,9
57 barras 22,2 49,9 3,1 4,2
118 barras 50,5 126,6 3,0 4,5

Observa-se que o esforço computacional para cenários com erros grosseiros é mais

elevado do que para as outras simulações. Isto é esperado, já que nesses casos são conside-

rados distintos tamanhos para as janelas de Parzen. Entretanto, o aumento na contagem

média de cada execução do método de Newton não é tão signiőcativo quando comparado às

simulações livres de erros grosseiros. Com relação aos tempos de execução, vale mencionar

que os valores na Tabela 8 são tempos absolutos obtidos da execução de um protótipo de

programa computacional executado em Matlab. Mesmo nessas condições, os tempos são

bastante razoáveis, já que o valor máximo obtido está na ordem de décimos de segundos

para o sistema de maior porte.

Adicionalmente, pode-se imaginar que implementações mais aprimoradas e em lin-

guagem de programação adequada a aplicações em tempo real, provavelmente resultariam

em tempos de execução signiőcativamente mais reduzidos do que os apresentados. Isto

leva a conclusão de que os esforços computacionais não representam um obstáculo para a

aplicabilidade da fusão via CMC em ambientes de operação em tempo-real.
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6.7 CONCLUSÕES

Neste capítulo foram apresentados e analisados os resultados da estratégia de

estimação proposta, baseada no critério de máxima correntropia para arquiteturas de

fusão de estimativas considerando três classes de informações disponíveis. Os experimentos

contemplam variados cenários de análise para quatro sistemas-teste de referência do IEEE.

Como se espera das arquiteturas de fusão de estimativas no contexto da EESP, os

resultados obtidos a partir das simulações realizadas revelam que a estratégia de fusão

proposta permite a incorporação de medidas fasoriais de alta precisão para melhorar a

qualidade das estimativas őnais. Ao mesmo tempo, permite aproveitar a elevada abrangên-

cia e conőabilidade dos sistemas de medição SCADA convencionais. Estimativas obtidas

de execuções prévias da arquitetura são incorporadas ao processo de fusão e revelam-se

informações valiosas que contribuem para o aprimoramento da arquitetura como um todo.

Os estudos que consideram a inexistência de medidas espúrias na estimação permi-

tem concluir que o estimador de fusão via CMC, bem como o método de fusão tradicional,

superam os estimadores individuais do primeiro estágio em termos de precisão dos resul-

tados. Também comprova-se que as estimativas produzidas pelo método de fusão baseado

em correntropia são consistentes com os resultados da fusão convencional quando em

cenários livres de erros grosseiros. Estas duas contatações demonstram total compatibi-

lidade dos resultados com as investigações realizadas pela referência (SIMÕES-COSTA;

ALBUQUERQUE; BEZ, D., 2013), e com a teoria descrita na Subseção 5.2.1.

As taxas de falso alarme levantadas indicam uma compatibilidade entre os percen-

tuais obtidos e a probabilidade de falso alarme pré-őxada. Dessa forma, com base nos

parâmetros adotados, é possível obter uma previsão sobre o comportamento da fusão via

CMC em relação à possibilidade de falsas detecções de incongruências.

Quando são consideradas análises que englobam diversos cenários com erros gros-

seiros aleatoriamente distribuídos, a metodologia de fusão proposta, em comparação com

a fusão de mínima variância, fornece recursos adicionais para tratamento de dados discre-

pantes. A adoção do algoritmo de fusão apoiado no CMC contribui para a resiliência da

arquitetura de estimação face à ocorrência de erros grosseiros, sejam estes associados a

medidas fasoriais ou a medidas SCADA. Estudos que contemplam possíveis discrepâncias

associadas às estimativas anteriores também demonstram a capacidade da fusão via CMC

em obter soluções aprimoradas mesmo nestas condições.

Quando se trata de erros grosseiros múltiplos, os resultados apresentados levam à

conclusão de que a ocorrência simultânea de medidas espúrias em uma mesma classe de

estimativas não representa um obstáculo em especial para o bom desempenho da fusão

via CMC. Em situações pouco prováveis, nas quais EGs atinjam paralelamente distintas

classes de estimativas, a fusão via CMC pode apresentar uma redução de desempenho no

que diz respeito a supressão completa dos efeitos deletérios dos erros. Nessas situações, não

há perda de eőciência em relação à detecção de inconsistências; porém, em alguns casos
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a supressão dos erros grosseiros ocorre de forma parcial, apenas para uma das classes de

dados afetadas. Mesmo nessas condições, a fusão via CMC mostra-se eőciente no sentido

de fornecer resultados mais precisos, do que a fusão convencional, e contribui de forma

evidente para redução dos efeitos danosos mais signiőcativos dos EGs.

A partir dos resultados de experimentos que contemplam variações do fator de

esquecimento (ka), e diferentes magnitudes de erros grosseiros, uma ampla faixa de valores

de ka se mostrou adequada para o bom desempenho da estrategia de fusão proposta,

especialmente no que diz respeito ao processamento de dados discrepantes mais expressivos.

Apesar disso, compreende-se que o desenvolvimento de uma estratégia adequada para

escolha deste parâmetro ainda é uma questão que merece esforços de pesquisa adicionais.

Em todos os experimentos, a robustez da metodologia proposta contra dados discre-

pantes é obtida ao longo do processo de fusão propriamente dito, e não exige procedimentos

acessórios para o processamento de erros grosseiros. Resultados sobre tempos de execu-

ção do algoritmo de fusão demonstram a viabilidade do método em termos de eőciência

computacional.
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7 CONCLUSÃO

7.1 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A estimação de estados é uma das principais funcionalidades dos centros de operação

em tempo real. Sua execução em intervalos regulares de tempo é responsável por fornecer

dados atualizados sobre o estado operativo da rede. Estas informações subsidiam processos

e decisões importantes relacionadas ao controle e à segurança dos sistemas de potência.

Desse modo, é crucial que a estimação de estados seja capaz de retratar com ődelidade as

condições de operação da rede. Para tanto, requisitos de conőabilidade e qualidade devem

ser atendidos.

Medidas elétricas grosseiras representam uma das principais adversidades à esti-

mação de estados. Caso não sejam processadas corretamente, medidas espúrias podem

comprometer a estimação de estados de tal forma que as estimativas produzidas não

estejam de acordo com o real estado operativo da rede. Para enfrentar este problema, esti-

madores de estados convencionais apresentam etapas adicionais especíőcas para detecção,

identiőcação e tratamento de erros grosseiros (ABUR; EXPOSITO, 2004). Estimadores ba-

seados no critério de máxima correntropia (CMC) apresentam maneiras mais soősticadas

para tratar os efeitos deletérios associados aos erros grosseiros (MIRANDA; SANTOS; PE-

REIRA, 2009; ASCARI; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2019; MASSIGNAN; LONDON;

MIRANDA, 2020; MENEGHETTI et al., 2020; FREITAS, V.; SIMÕES-COSTA; MI-

RANDA, 2020). Ajustes nas janelas de observação são capazes de controlar a seletividade

quanto à aceitação de dados para maximização da função objetivo baseada na correntropia.

Este controle estabelece uma ferramenta que viabiliza a supressão automática de outliers

durante o processo de estimação.

A contribuição central desta tese é a concepção de uma nova metodologia de fusão

de estimativas baseada no CMC para aplicação no contexto da estimação híbrida de

estados. Esta nova metodologia fusão apresenta propriedades superiores de resiliência à

ocorrência de erros grosseiros que podem comprometer os resultados da estimação de

estados como um todo. Arquiteturas de fusão apresentam destaque no contexto atual

dos sistemas elétricos de potência, pois permitem incorporar novas classes dados, e em

particular medidas provenientes de PMUs, sem excluir a contribuição de estimadores

convencionais baseados em medidas SCADA. Sob determinadas condições, as soluções

obtidas por estimadores de fusão são teoricamente as mesmas que seriam obtidas por

estimadores híbridos centralizados, que processam concomitantemente medidas SCADA

e PMU. Isto decorre do fato que a formulação da fusão não exige aproximações com

relação às matrizes de covariância dos erros (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE; BEZ,

D., 2013).

Nas arquiteturas de fusão de estimativas, o processo de estimação ocorre em duas

etapas. No primeiro estágio, estimadores individuais customizados, de acordo com as
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características de cada classe de dados, realizam o processamento de medidas e produzem

diferentes conjuntos de estimativas. Em uma segunda etapa, estas estimativas individuais

são combinadas através de um módulo de fusão, segundo um critério de otimização

pré-estabelecido. Este processo é capaz de aproveitar características especíőcas de cada

conjunto de estimativas individuais e, por sua vez, produz estimativas őnais aprimoradas

com qualidade superior às estimativas de entrada (SIMÕES-COSTA; ALBUQUERQUE;

BEZ, D., 2013). Tradicionalmente, o critério de otimização empregado no módulo de fusão

baseia-se nos princípios de mínima variância, como é descrito no Capítulo 4.

O método de fusão baseado no CMC, desenvolvido no Capítulo 5, compartilha das

mesmas atribuições descritas acima com referência aos estimadores de fusão convencionais.

No decorrer da tese, a partir de desenvolvimentos teóricos na Seção 5.2.1 e de resultados

dos experimentos na Seção 6.3, comprova-se a equivalência entre a fusão proposta e a

fusão clássica de mínima variância, sob condições livres de erros grosseiros. Para além

desta importante conclusão, mostra-se nesta tese que a fusão clássica pode ser interpretada

como um caso particular da fusão via CMC.

Em adição à compatibilidade descrita acima, a formulação desenvolvida nesta tese,

sendo baseada no CMC, desperta um novo paradigma no que diz respeito à concepção

do modulo de fusão. Tradicionalmente, algoritmos de fusão comportam-se de maneira

indiferente à possibilidade de que as estimativas de entrada estejam contaminadas por

erros grosseiros não detectados nos estágios anteriores da arquitetura de estimação. A

adoção do novo critério de otimização confere ao módulo de fusão uma funcionalidade extra,

em adição ao seu papel fundamental de promover a combinação ótima das estimativas do

primeiro estágio. Sob a perspectiva da formulação baseada no CMC, este módulo passa a

funcionar também como uma camada ativa de resistência contra dados discrepantes.

Na fusão via CMC, a resistência contra erros grosseiros decorre da possibilidade de

serem realizados ajustes das janelas de Parzen caso inconsistências sejam detectadas. Isto é

feito com o objetivo de controlar a seletividade das estimativas de entrada que irão de fato

contribuir para a solução őnal. Para o processamento dos dados discrepantes, técnicas de

controle destas janelas de observação e estratégias para dimensionar suas larguras iniciais

e mínimas, são desenvolvidas na Seção 5.3.2, e constituem uma contribuição adicional

desta tese. Um parâmetro relacionado à distribuição esperada dos erros de estimação é

utilizado como valor de referência para a escolha das larguras mínimas e máximas das

janelas. Com base nesta escolha, também é possível estabelecer um limiar utilizado para

detectar possíveis inconsistências durante o processo de fusão. Este parâmetro varia de

acordo com o número de variáveis de estado, o que o torna atrativo por permitir ajustes

automáticos dos processos supressão de outliers de acordo com as dimensões da rede

elétrica sob estudo.

As análises iniciais de aplicação da nova metodologia de fusão a um sistema-teste

tutorial, conduzidas no Capítulo 5, consideram a disponibilidade de duas e três classes
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de estimativas para o módulo de fusão. Os resultados indicam que a utilização de apenas

duas classes de estimativas assemelha-se ao tratamento de pares críticos de medidas no

contexto da estimação convencional. Nestas condições é possível efetuar a detecção de

efeitos de erros grosseiros que atinjam o estágio de fusão, porém encontram-se limitações

no que tange à identiőcação das estimativas contaminadas pelos dados discrepantes. Para

contorná-las, a adição de uma terceira classe de dados mostra-se uma ferramenta valiosa

e promove condições suőcientes para aprimorar o método no que diz respeito à supressão

de inconsistências.

Com o objetivo de atestar a viabilidade e as vantagens da fusão projetada a partir

do CMC, diversas simulações são conduzidas em quatro sistemas-teste de referência IEEE

no Capítulo 6, sob condições variadas. Nestes experimentos, além da disponibilidade dos

conjuntos de dados provenientes dos estimadores SCADA e PMU, também é considerado

um terceiro conjunto de estimativas, provenientes de execuções prévias da arquitetura de

fusão.

Diversos índices de desempenho são utilizados na avaliação dos resultados. Eles

demonstram que a fusão via CMC assegura uma nova camada contra dados espúrios e

contribui de forma signiőcativa para redução dos efeitos deletérios causados por erros

grosseiros não detectados nos estimadores do primeiro estágio. Além disso, também se

comprova que as soluções obtidas por meio da estratégia de fusão proposta são comple-

tamente consistentes com os resultados da fusão convencional em cenários livres de erros

grosseiros. Sob o ponto de vista computacional, os índices de desempenho indicam que

os esforços de execução do método não representam um empecilho em particular para

implementação da estratégia em ambiente de tempo real.

7.2 SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, uma metodologia alternativa à clássica de fusão de estimativas é

concebida com base nos princípios de maximização da correntropia. A implementação da

estratégia proposta proporciona uma nova funcionalidade ao módulo de fusão. Desse modo,

constitui-se uma arquitetura de estimação de estados híbrida para sistemas elétricos de

potência, com características aprimoradas no que diz respeito à robustez contra dados

discrepantes.

Embora diversas questões relevantes ao tema tenham sido abordadas, compreende-

se que os tópicos relacionados a seguir possam ser ainda explorados como forma de dar

continuidade à pesquisa:

• Aprimorar a caracterização estatística da função correntropia: no

presente trabalho, a estratégia de rejeição de erros grosseiros, que envolve a

detecção de inconsistências e o controle das janelas de observação, adota como

valor de referência um parâmetro relacionado à distribuição do qui-quadrado.

Esta distribuição está associada aos termos dos expoentes das componentes
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individuais da função correntropia. Uma caracterização estatística relativa à

distribuição da função correntropia propriamente dita poderia ser utilizada

como base para constituir novas estratégias eőcientes de ajustes das janelas de

observação;

• Desenvolvimento de estratégias para escolha do fator de esquecimento:

de acordo as formulações matemáticas propostas neste trabalho, o fator de esque-

cimento está diretamente associado à importância que as estimativas anteriores

irão receber durante o processo corrente de fusão via CMC. Compreende-se que

uma estratégia apropriada para escolha deste parâmetro ainda merece esforços

adicionais de pesquisa. Indicativos sobre as mudanças esperadas na rede elétrica,

como por exemplo taxas de variação de cargas, ou tempo decorrido entre con-

secutivas estimações, poderiam dar suporte ao desenvolvimento de abordagens

adequadas. Outros modelos de estimação, que também utilizam informações

prévias, como por exemplo abordagens da área estimação de estados dinâmica

(ZHAO et al., 2019; MASSIGNAN; LONDON; MIRANDA, 2020), também

podem inspirar estratégias para aplicação à proposta desta tese;

• Investigar fontes de dados para subsidiar a composição de novos con-

juntos de estimativas: a formulação de fusão de estimativas desenvolvida

nesta tese apresenta grande ŕexibilidade no que diz respeito à integração de

novos conjuntos de dados ao módulo de fusão. Entre outras possibilidades, no-

vos conjuntos de estimativas poderiam proceder de informações tais como: (i)

múltiplos conjuntos de estimativas fasoriais, obtidos entre os intervalos de aqui-

sição do sistema SCADA, (ii) múltiplos conjuntos de estimativas, obtidos de

execuções prévias da mesma arquitetura, (iii) dados provenientes do histórico de

operação do sistema, ou ainda (iv) estimativas provenientes de outros estimado-

res que processem as mesmas classes de medidas do primeiro estágio, entretanto

através de algoritmos concebidos a partir de critérios de otimização diversos. A

perspectiva de integração de novas classes de estimativas ao módulo de fusão

via CMC apresenta potencial de promover uma camada com características

ainda mais signiőcativas de robustez contra a ocorrência de erros grosseiros. Em

particular, a adição de novas informações deve colaborar para um aumento da

redundância virtual entre as estimativas, contribuindo para supressão completa

de discrepâncias ś mesmo em algumas circunstâncias especíőcas, como nos casos

em que diferentes classes de estimativas estejam simultaneamente contaminadas

por outliers ;

• Estudos que contemplem as diferentes taxas de amostragem dos sis-

temas de medição: as unidades de medição fasorial apresentam taxas de

aquisição de dados signiőcativamente superiores ao sistema de medição SCADA.

Nessa perspectiva, torna-se interessante a realização de estudos que contemplem
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esta diferença entre os intervalos de amostragem dos sistemas de supervisão. Mo-

delos de fusão de estimativas que preveem diferentes estratégias de atualização

da solução, de acordo com a disponibilização de novos dados, como os propos-

tos em (JOVICIC; BILGIC; HUG, 2021), também podem ser investigados no

contexto da fusão via CMC;

• Aplicação de métodos de particionamento da rede: em (ZANLORENSI-

JR.; ASCARI; SIMÕES-COSTA, 2022), é proposto um método de particio-

namento da rede elétrica, baseado na estrutura dos planos de medição, com o

propósito de mitigar a degradação de desempenho das estratégias de detecção de

erros grosseiros baseadas no teste do qui-quadrado quando aplicadas a sistemas

de grande porte. Na presente tese, a técnica proposta de processamento de erros

grosseiros utiliza a distribuição do qui-quadrado como referência. Vislumbra-se

portanto a possibilidade de que a adaptação do método de partição proposto

na citada referência à estratégia de fusão via CMC traga benefícios ao seu

desempenho em aplicações a redes elétricas de grandes dimensões;

• Aplicação da estratégia de ajuste das janelas de observação a ou-

tros estimadores baseadas no CMC: umas das contribuições desta tese

é o desenvolvimento de uma estratégia para escolha das larguras iniciais e

mínimas das janelas de observação com base em um parâmetro de referência

associado à distribuição esperada dos erros de estimação. Nessa perspectiva,

outros métodos de estimação baseados no CMC, como os descritos em (FREI-

TAS, V.; SIMÕES-COSTA; MIRANDA, 2020; MENEGHETTI et al., 2020;

MASSIGNAN; LONDON; MIRANDA, 2020), também podem se beneőciar des-

tas novas regras de ajuste, desde que adaptadas às respectivas diferenças de

funções-objetivo;

• Aplicação da fusão de múltiplas estimativas baseada no CMC a outras

áreas do conhecimento: como discutido no Capítulo 4, a fusão de estimativas

é um assunto amplo, e aplicações em diversos contextos podem ser encontradas

na literatura. Feitas as devidas adaptações, outros processos de fusão igualmente

sujeitos à ocorrência de dados discrepantes também podem se beneőciar da

metodologia de fusão formulada a partir de um novo critério de otimização,

como o que é proposto nesta tese.
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APÊNDICE A ś GRADIENTE E HESSIANA DA FUNÇÃO

CORRENTROPIA

Neste apêndice são apresentadas as expressões matemáticas para cálculo do vetor

Gradiente e da matriz Hessiana associados à função correntropia V .

O vetor gradiente ∇x̂∗(V) de dimensões n × 1 é calculado por

∇x̂∗V = ś
1

σ2
w ℓ

ℓ
∑

j=1

Gj (x̂
∗ ś x̂j )e

ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w (80)

Para obter a matriz Hessiana, aplica-se a fórmula para cálculo do gradiente do

produto de funções vetoriais, conforme desenvolvimento a seguir.

Sejam:

f(x) = g(x) × h(v) (81)

onde x ∈ R
n×1, f ∈ R

m×1, g ∈ R
m×1, h é uma função escalar e v = v(x), v ∈ R

l×1.

Então:

∇xf(x) = ∇xg(x)h(v) + g(x)[∇xh(v)]T∇xv(x) (82)

No caso da Hessiana de V , partimos do gradiente dado pela Equação (80), do qual

destaca-se o termo abaixo:

f(x̂∗) = (x̂∗ ś x̂j )e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w (83)

Utilizando (82) com x = x̂∗, g(x) = v = (x̂∗ ś x̂j ), e h(v) = e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w , temos:

∇x f(x) = ∇x (x̂∗ ś x̂j ) × e
ś
∥v∥2

Gj

2σ2
w +

(x̂∗ ś x̂j )



∇x (e
ś
∥v∥2

Gj

2σ2
w )





T

×∇x (x̂∗ ś x̂j )

(84)

o que fornece

∇x f(x̂) =
[

I ś
1
σ2

w
(x̂∗ ś x̂j )(x̂

∗ ś x̂j )
TGT

j

]

e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w (85)

onde a matriz identidade I ∈ R
n×n . Finalmente, a partir de (85), e considerando o ponto

de partida dado pelo gradiente em (80), a matriz Hessiana ∇2
x̂∗(V) de dimensões n × n

será dada por:

∇2
x̂∗V = 1

σ2
w ℓ

∑ℓ
j=1 Gj

[

1
σ2

w
(x̂∗ ś x̂j )(x̂∗ ś x̂j )TGT

j ś I
]

e
ś
∥x̂∗śx̂j∥2

Gj

2σ2
w

(86)
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APÊNDICE B ś MATRIZ DE COVARIÂNCIA DAS ESTIMATIVAS

OBTIDAS ATRAVÉS DA FUSÃO

Neste apêndice é apresentado o desenvolvimento para cálculo da matriz de covari-

ância das estimativas resultantes do processo de fusão. Os princípios estatísticos para tal

são encontrados nas referências (SCHWEPPE, 1973; TOBOGA, 2021)

Teorema 1: Sejam k vetores aleatórios X1, ...,Xk , Xi ∈ R
n×1, todos apresentando dis-

tribuição normal e sendo mutuamente independentes, cujas médias são µ1, ...,µk e cujas

matrizes de covariância são dadas por V1, ...,Vk . Sejam ainda as matrizes reais B1, ...,Bk ,

Bi ∈ R
m×n . Então o vetor aleatório Y ∈ R

m×1 deőnido como:

Y
△
=

k
∑

i=1

BiXi (87)

é também normalmente distribuído, com média

E{Y } =
k
∑

i=1

Biµi (88)

e matriz de covariância

Cov{Y } =
k
∑

i=1

BiViB
T
i (89)

Resultado 1: Seja o vetor x̂∗ o vetor aleatório dos estados estimados resultante da fusão

de estimativas via CMC, e sejam x̂1, ..., x̂ℓ, os ℓ vetores aleatórios do primeiro estágio

de estimação, supostos normalmente distribuídos, associados às respectivas matrizes de

covariância P1, ...,Pℓ. A relação entre esses vetores aleatórios é dada por

x̂∗ =
ℓ

∑

i=1

Ψ̄i x̂i (90)

onde as matrizes Ψ̄1, ..., Ψ̄ℓ são as matrizes que maximizam a correntropia mútua entre

os vetores de estimativas do primeiro estágio e x̂∗.
Nas hipótese de inexistência de erros grosseiros e considerando a independência

entre as estimativas do primeiro estágio. Consequentemente, do Teorema 1, x̂∗ também

será normalmente distribuído, cuja média, de acordo com (88), será

E{x̂∗} =
ℓ

∑

i=1

Ψ̄iE{x̂i} (91)

Quanto à matriz de covariância denotada por V∗, isto é

V∗ △
= Cov{x̂∗} (92)

será dada, segundo Equação (89), como:

V∗ =
ℓ

∑

i=1

Ψ̄iPiΨ̄
T
i (93)
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