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Resumo

Este trabalho propoe uma formulacao do algoritmo do Filtro de Kalman Estendido, ou
Extended Kalman Filter, para a Estimagao Dinamica de Estados, ou Dynamic State
Estimation (DSE), em um sistema elétrico utilizando medidas fornecidas por unidades
de medigao de fasores, ou Phasor Measurements Units (PMUs), de um sistema simulado.
O objetivo principal deste estudo ¢é realizar a DSE por meio do uso de um EKF em um
arranjo Single Machine Infinite Bus (SMIB) de um sistema gerador-barramento infinito.
Através de simulagoes computacionais utilizando o software Plataforma de Sistemas de
Poténcia da Universidade Federal de Uberlandia (PSP-UFU), o comportamento dinamico
do sistema foi determinado e a proposicao consistiu em determinar o vetor de estados
formado pelo: angulo de poténcia ou angulo do rotor (), velocidade do rotor (w), tensao
transitéria de eixo em quadradura (E) e tensao transitéria de eixo direto (E£}); vetor de
entrada dado pela: poténcia mecanica (F,,), tensao de campo (Ey;) e a tensdo terminal
na maquina sincrona (V;); usando as medidas de poténcia elétrica ativa de saida (P.),
medidas de poténcia elétrica reativa de saida (Q.) e velocidade do rotor (w). Os resultados
dos estados estimados foram comparados com os valores simulados e uma breve avaliacao
do impacto da sintonia do filtro na qualidade da simulacao foi realizada. A técnica DSE é
usada para monitorar a condi¢ao de maquinas sincronas, melhorar a precisao dos cédlculos
de fluxo de energia e fornecer alertas antecipados de possiveis instabilidades do sistema,
permitindo que problemas potenciais sejam identificados antes que causem falhas. Os
resultados deste trabalho fornecem insights sobre técnicas efetivas de DSE para sistemas

elétricos usando dados de PMU em aplicagoes do mundo real.

Palavras-chaves: estimacao de estados, Filtro de Kalman, maquinas sincronas, medicao de

fasores.



Abstract

This work proposes a formulation of the Extended Kalman Filter algorithm for Dynamic
State Estimation (DSE) in an electrical system utilizing measurements provided by Phasor
Measurement Units (PMUs) in a simulated system. The primary objective of this study
is to perform DSE through the use of an EKF in a Single Machine Infinite Bus (SMIB)
arrangement of an infinite bus-generator system. Through computational simulations
using the Power Systems Platform of the Federal University of Uberlandia (PSP-UFU)
software, the dynamic behavior of the system was determined, and the proposition aimed
to determine the state vector composed of the power angle or rotor angle (§), rotor speed
(w), transient quadrature-axis voltage (E’q), and transient direct-axis voltage (E’'d); the
input vector given by mechanical power (P,,), field voltage (E;d), and terminal voltage at
the synchronous machine (V}); using measurements of active electrical power output (F,),
reactive electrical power output (Q.), and rotor speed (w). The estimated state results
were compared with simulated values, and a brief evaluation of the filter tuning’s impact
on simulation quality was conducted. The DSE technique is employed to monitor the
condition of synchronous machines, enhance the accuracy of power flow calculations, and
provide early warnings of potential system instabilities, allowing potential issues to be
identified before they lead to failures. The results of this work offer insights into effective

DSE techniques for electrical systems using PMU data in real-world applications.

Key-words: state estimation, Kalman Filter, synchronous machine, phasor measurement.
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1 Introducao

A Estimagao Dinamica de Estado, ou Dynamic State Estimation (DSE), é uma
técnica para estimar o estado dinamico de um sistema de energia a partir de medigoes de
suas grandezas elétricas. A DSE é utilizada para monitorar as condi¢oes das maquinas
sincronas, melhorar a precisao dos calculos de fluxo de energia e fornecer alertas antecipados
de possiveis instabilidades do sistema. Essas informacgoes podem ser usadas para monitorar

a condicao do gerador e identificar problemas potenciais antes que eles causem uma falha.

Ehya e Faiz (2022) afirmam que “a DSE é uma ferramenta poderosa para monito-
ramento das condigoes de geradores sincronos.” e ainda complementam ao refletirem que
“Ao rastrear os valores dos estados internos ao longo do tempo, a DSE pode ser usada para
identificar problemas potenciais, como desgaste de mancais ou degradacao do isolamento

do enrolamento do estator”.

HERNANDEZ (2007) discute o uso de Unidades de Medigao Fasorial, ou do inglés
Phasor Measurement Unit (PMUs), para a DSE de geradores sincronos. As PMUs sao
sensores de alta velocidade que podem medir as fasores de tensao e corrente em um ponto
especifico do sistema de energia. Essas informagcoes podem ser usadas para estimar os

estados dinamicos do gerador, como sua velocidade, torque e angulo do rotor.

A DSE pode ser utilizada para monitorar a condi¢cao de geradores sincronos,
rastreando os valores de seus estados internos ao longo do tempo. Se os valores dos estados
internos comegarem a se desviar de suas faixas normais, isso pode indicar que o gerador
esta comecando a falhar. Isso pode ajudar a evitar interrupgoes dispendiosos e melhorar a

confiabilidade de geradores, e por consequéncia, do sistema elétrico.

Existem diversos métodos de DSE disponiveis. O método mais comum é o filtro de
Kalman. O filtro de Kalman é um estimador recursivo que utiliza medi¢oes e um modelo

do sistema para estimar o estado de um sistema dinamico.

O filtro de Kalman é uma ferramenta poderosa para a DSE. No entanto, é importante
escolher o filtro de Kalman correto para a aplicacao. A escolha do filtro de Kalman depende

das caracteristicas do sistema de energia e dos requisitos de precisao da aplicacao de DSE.

O filtro de Kalman funciona atualizando iterativamente sua estimativa do estado
do sistema com base em novas medicoes. Ele utiliza uma matriz de ganho para ponderar
as medigoes e o modelo do sistema. A matriz de ganho é calculada com base na incerteza
das medicoes e do modelo do sistema. No entanto, ele pode ser sensivel ao ruido presente

nas medicoes.

Existem diversos desafios que podem surgir ao realizar a DSE. Um desafio é a nao
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linearidade dos sistemas de energia. Os sistemas de energia sao compostos por um grande
nimero de componentes, cada um com seu proprio comportamento nao linear. Essa nao

linearidade dificulta o desenvolvimento de modelos precisos para os sistemas de energia.

Outro desafio ¢ a natureza variavel no tempo dos sistemas de energia. O estado de
um sistema de energia pode mudar rapidamente em resposta a alteracoes na carga, na
geragao ou em outros fatores. Essa natureza varidvel no tempo dificulta a estimativa do

estado do sistema utilizando medigoes feitas em intervalos discretos.

Formulagoes mais complexas de Filtro de Kalman, como o Filtro de Kalman
Estendido, ou Extended Kalman Filter (EKF), podem ser implementadas com finalidade de
aumentar a precisao e confiabilidade da metodologia a frente das dificuldades apresentadas

pelo sistema elétrico de potencia.

Além de desafios do sistema elétrico, ha também complicacoes inerentes a pro-
pria técnica de estimacao, como ruido nas medicoes e incerteza do modelo que podem
causar estimativas imprecisas; e a complexidade computacional que pode dificultar sua

implementagao em tempo real.

Apesar desses desafios, a DSE é uma ferramenta valiosa que pode ser usada para

melhorar a seguranca, confiabilidade e eficiéncia dos sistemas de energia.

1.1 Justificativas

O sistema elétrico de Poténcia é um sistema complexo composto por geradores
interconectados, transformadores, linhas de transmissao e diversas cargas elétricas diferentes.
O estado de um sistema de energia é definido pelos valores de suas varidveis fisicas, como
a tensao, corrente, poténcia e frequéncia. O estado dinamico de um sistema de energia é a

evolucao temporal das suas variaveis fisicas.

O estado dinamico de um sistema de energia é dificil de ser medido diretamente.
As tUnicas medigoes normalmente disponiveis sao os valores das grandezas elétricas em
um numero limitado de pontos do sistema. A DSE utiliza essas medicoes para estimar o

estado dinamico de todo o sistema.

A Estimacao Dinamica de Estado rastreia com precisao a dinamica de um sistema
de energia e fornece a evolucao do estado do sistema em tempo real (LIU et al., 2021).
A aquisigao precisa em tempo real dos estados eletromecanicos dinamicos de geradores

sincronos desempenha um papel fundamental nos sistemas de energia (BAI et al., 2023).

A estimacao dinamica de estado em sistemas de energia fornece um histoérico
sincronizado em larga escala dos eventos dinamicos, o que é fundamental na andlise
e compreensao do desempenho do sistema, comportamento e nos tipos de decisoes de

controle a serem tomadas para contingéncias em sistemas de energia em grande escala.



Capitulo 1. Introdugdo 16

(TEBIANIAN; JEYASURYA, 2015).

No contexto de monitoramento de condigoes de geradores sincronos, a alternativa
ao DSE, seria a instalacoes de enrolamentos no interior da maquina capazes de medir
com precisao as variagoes do campo magnético(CHEN; CHEN; SHEN, 2018). Entretanto,
segundo Ehya e Faiz (2022), tal técnica invasiva se torna invidvel em grandes geradores
sincronos. A utilizagao de redes neurais em Yucai, Minghan e Yonggang (2018) apesar
de apresentar bons resultados para estimacao de faltas nos enrolamentos do estator do
gerador, nao pode ser aplicada a grandes geradores por precisar de um grande quantidade
de dados operacionais de funcionamento de uma maquina sincrona em curto-circuito para

o treinamento do seu algoritmo.

Entretanto, o processo de estimacao dinamica de estados nao possuem tais desvan-
tagens e podem ser aplicadas a geradores sincronos de qualquer tamanho, de forma nao
invasiva, e em tempo-real, se fazendo uso de apenas dados de medicoes de saida do gerador.
Segundo Tebianian e Jeyasurya (2013), entre os estados da maquina sincrona, informagoes
precisas, acuradas e em tempo habil sobre o angulo do rotor e a defasagem de velocidade

podem ser tteis para melhorar a confiabilidade e estabilidade do sistema de energia.

Os algoritmos baseados em filtro de Kalman, como os algoritmos principais de
estimacgao dinamica de estado em sistemas de energia, tém sido amplamente utilizados

para fornecer dados precisos para aplicagdes em sistemas de energia. (LIU et al., 2020)

Estimacao dinamica de estados pode ainda trazer diversos outros beneficios para os
sistemas de energia, como, melhoria da estabilidade ao fornecer informagoes para algoritmos
de controle; Reducao de interrupgoes ao detectar e diagnosticar falhas precocemente e
aumentar a eficiencia ao monitorar a satide do sistema e identificar problemas potenciais

antes que causem interrupgoes ou outras perturbagoes.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um algoritmo capaz de
realizar a estimacao dinamica de estados em um sistema elétrico, utilizando os dados que

as unidades de medigao (PMUs) podem fornecer em uma aplicagao real.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Estimar as variaveis de estado do sistema em tempo real, fornecendo informagoes

precisas e confidveis sobre o comportamento dinamico do sistema.
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1.3

Monitorar o desempenho do sistema e detectar anomalias ou falhas que possam

afetar o seu funcionamento.

Fornecer informacoes para operador do sistema, permitindo a tomada de decisoes

com base em dados atualizados e precisos.

Reduzir a dependéncia de medigoes diretas, permitindo a utilizagao de técnicas de

medicao indireta, economizando recursos e aumentando a eficiéncia do sistema.

Lidar com a incerteza e ruido nas medi¢oes e no modelo do sistema, melhorando a

precisao e confiabilidade das estimativas.

Desenvolver um modelo matematico adequado para descrever o comportamento

dinamico do sistema em questao.

Facilitar a identificacao e diagndstico de problemas no sistema, permitindo a rapida

correcao de falhas e aprimorando a confiabilidade e seguranca do sistema.

Organizacao do Trabalho

O trabalho adtoa a seguinte estrutura:

Capitulo 2: neste capitulo serd apresentado uma revisao bibliografica acerca do filtro

de Kalman e modelagem de maquinas sincronas.

Capitulo 3: no terceiro capitulo sera feita a abordagem da metodologia utilizada
para o estudo de estabilidade dinamica realizada no PSP-UFU e sobre as defini¢oes

para o algoritmo em Matlab para estimacao de estados.

Capitulo 4: serao apresentados os resultados das simulagoes na forma de graficos, e
serao comparados os valores estimados com os valores reais para o vetor de espaco
de estados da maquina sincrona. Serao expostos também os da sintonia de filtro para

qualidade da estimacao.

Capitulo 5: por fim, é feita um apanhado geral dos temas discutidos nos capitulos
anteriores e a conclusao a respeito dos resultados obtidos no capitulo 4, além de

sugestoes de trabalhos futuros.
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2 Referenciais Teodricos

O presente capitulo tem por objetivo revisar e discutir a literatura existente sobre
o tema do presente projeto, que ¢ a estimacao dinamica de estados no sistema elétrico.
Primeiramente, a Secao 2.1 faz uma revisao detalhada acerca do filtro de Kalman e seus
fundamentos, explicando passo a passo o seu algoritmo, notagoes, consideracoes e termos
técnicos; detalhando o conceito de covariancia no ambito do KF e, em seguida, apresenta
as aplicagoes de extensoes do filtro para sistemas nao lineares. Esta secao ainda apresenta
referéncias para a modelagem de maquinas sincronas, com a explicacao das consideragoes
feitas neste trabalho e a apresentacao das equagoes dinamicas da maquina. Por fim, a

Secao 2.2 faz uma breve revisao sobre o conceito de SMIB e sua aplicacao neste estudo.

2.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é uma técnica matematica que utiliza uma série de medidas
observadas ao longo do tempo para estimar uma variavel desconhecida. E um processo
iterativo de previsao-correcao que pode ser usado para estimar o estado de um sistema com
base em informacoes incompletas, medidas ruidosas e conhecimento prévio do sistema. O
filtro de Kalman tem sido usado em varias aplica¢oes, como suavizacao de dados ruidosos,

fornecimento de estimativas de parametros de interesse e muitas outras (MASNADI-
SHIRAZI; MASNADI-SHIRAZI; DASTGHEIB, 2019).

O filtro de Kalman foi desenvolvido por Rudolf E. Kalman em 1960 como um
algoritmo para a estimativa de variaveis de estado nao observaveis com base em variaveis
observaveis que podem ter algum erro de medi¢ao. Em 1960, o Dr. Kalman apresentou
sua publicagao ao Dr. Schmidt do Ames Research Center (ARC) e a outros pesquisadores
que estavam trabalhando na navegacao e orientacao em voo intermediario para a missao
circum-lunar desde 1959. Os problemas com os quais esses pesquisadores estavam lidando
eram modelados por meio de sistemas nao lineares, mas o filtro usado era linear. No
entanto, a proposta de Kalman foi interessante para esses pesquisadores, pois o novo filtro
poderia ser adaptado e usado nao apenas como uma solucao para seus problemas, mas

também para mitigar problemas de célculo computacional nos computadores IBM 704
(URREA; AGRAMONTE, 2021).

Desde sua criacao, o filtro de Kalman passou por intimeras modifica¢oes e variacoes
para resolver problemas especificos, especialmente relacionados a sistemas roboticos. E um
estimador 6timo, o que significa que produz a melhor estimativa possivel do estado dado
as medidas disponiveis e o modelo do sistema. Ele foi estendido para uso com sistemas

nao lineares e tem sido aplicado em varias industrias, incluindo automobilistica, militar,
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diagnostico biomédico e previsao financeira.

Ao longo dos anos, foram propostas varias formulagoes diferentes do filtro de
Kalman. Essas formulacoes diferentes oferecem diferentes compensagoes em termos de
precisao, complexidade computacional e facilidade de implementagao. O filtro de Kalman
original é um filtro linear, o que significa que s6 pode ser usado para estimar o estado de
um sistema linear. No entanto, muitos sistemas do mundo real sao nao lineares, o que

significa que nao podem ser estimados com precisao usando um filtro linear.

Para resolver esse problema, foram propostas varias extensoes nao lineares do filtro
de Kalman. Uma das extensoes nao lineares mais comuns € o filtro de Kalman Estendido.
O EKF convencional utiliza uma expansao em série de Taylor para linearizar o sistema
nao linear em torno da estimativa atual do estado. Isso permite que o EKF seja usado
para estimar o estado de um sistema nao linear, mas ao custo de introduzir algum erro na

estimativa.

Outras possibilidades de extensao nao linear do filtro de Kalman é o filtro de
Unscented Kalman Filter (UKF). O UKF utiliza um método de Monte Carlo para aproximar
o sistema nao linear, o que permite que ele estime o estado de um sistema nao linear
de forma mais precisa do que o EKF. No entanto, o UKF também ¢é mais complexo
computacionalmente do que o EKF'. Outras variantes também existem, incluindo o Ensemble
Kalman Filter (EnKF) para problemas de grande escala e o Cubature Kalman Filter (CKF),

que nao requer Jacobianas e nao depende de parametros de ajuste adicionais.

Neste trabalho, sera fornecida uma explicacao detalhada do filtro de Kalman e sua
implementacao. Nao obstante, sera discutido o filtro de Kalman estendido, que é usado

para sistemas nao lineares.

2.1.1 O que é o Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman é um algoritmo que aplica técnicas de estimativa recursiva
a uma série de medidas de entrada que variam com o tempo e contém ruido para gerar
estimativas de varidveis nao observadas de interesse. As estimativas produzidas pelo filtro
de Kalman tendem a ser mais precisas do que as estimativas baseadas em uma unica
medida de entrada isoladamente, devido a utilizacao do filtro de medidas de entrada

sequenciais ao longo do tempo.

Filtros comuns, como filtros de ar em um sistema de resfriamento capturam
particulas indesejadas, como poeira e pélen, antes que o ar seja circulado em uma residencia.
Da mesma forma, um filtro passa-banda em um circuito eletronico permite que sinais de
determinadas frequéncias passem, enquanto rejeita sinais acima e abaixo desse intervalo.
Ambos os tipos de filtros trabalham para purificar sua saida, removendo componentes

indesejados. Um filtro de ar utiliza um material fibroso que retém particulas a medida
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que o ar é forcado através dele. Da mesma forma, um filtro passa-banda eletronico utiliza
capacitores e indutores que formam um circuito permitindo apenas sinais dentro de uma
faixa de frequéncia especifica a passar. Sinais fora dessa faixa “encontram resisténcia” e
sao efetivamente filtrados. De forma semelhante o filtro de Kalman capta informacoes

imperfeitas, seleciona as partes importantes e reduz a sua incerteza ou ruido (RHUDY;

SALGUERO; HOLAPPA, 2017).

Especificamente, o filtro de Kalman é um estimador quadratico linear iterativo que
emprega a teoria de controle de feedback: o algoritmo primeiro gera uma estimativa a
priori das variaveis nao observadas com base em um modelo interno e medidas de entrada
conhecidas até aquele ponto. Uma vez que uma medida de entrada subsequente real é
obtida e incorporada a estimativa através do aspecto de feedback do filtro, uma estimativa
a posteriori é gerada levando em conta todas as medidas de entrada disponiveis até o
momento. O filtro, entao, usa a diferenca entre as estimativas a priori e a posteriori como

feedback para refinar o modelo interno e melhorar as estimativas subsequentes.

Quando certas suposicoes matematicas sao atendidas, incluindo a linearidade do
sistema a ser estimado e distribuicoes gaussianas que caracterizam o processo e o ruido de
medicao, o filtro de Kalman gera estimativas de estado 6timas no sentido de minimizar
a média do erro ao quadrado entre as estimativas e as variaveis reais. Devido ao seu
desempenho robusto nessas condigoes e sua natureza recursiva, o filtro de Kalman encontra
ampla aplicacao em areas envolvendo estimativa de estado, navegacao, sistemas de controle

e processamento de sinais, entre outros.

Em sua formulagao bésica, o Filtro de Kalman s6 se aplica a sistemas lineares. No
entanto, a maioria dos sistemas fisicos é nao linear por natureza. O Filtro de Kalman
estendido aborda essa limitagao linearizando o modelo do sistema em torno das estimativas

atuais do estado e da covariancia.

2.1.2 Implementacéao do Filtro de Kalman
2.1.2.1 Definicao

O Filtro de Kalman é definido por equagoes no espaco de estados. Segundo
Neusser (2016), a representacao no espaco de estados é uma técnica flexivel desenvolvida
originalmente na engenharia de controle e automacao para representar, modelar e controlar
sistemas dinamicos. Portanto assim, o estado nao observado ou parcialmente observado
do sistema no periodo ¢ por meio de um vetor x; m-dimensional. A evolucao do estado é
entao descrita por uma equacao de estado. Uma segunda equacao descreve a relacao entre

o estado e as observacoes dadas por um vetor Y; n-dimensional.

Logo,
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Ty = Fuore +Guue +we (2.1)
Yoy = Hupze +ovw (2.2)

Onde as varidveis descritas sao detalhadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Descrigao de variaveis do espago de estados em tempo continuo.

Notacao Descrigao
X(t) Estados do sistema
Yt) Medidas do sistema
uy) Entradas do sistema
W () Ruidos de processo
V(t) Ruidos de medicao

F) Modelo de transicao de estados
G Modelo de entradas de controle
H) Modelo de observacao

O filtro de Kalman pode ser implementado no tempo continuo ou no tempo discreto.
No tempo continuo, as matrizes de transicao de estado e de medicao representam equacgoes
diferenciais, enquanto no tempo discreto, elas sao equagoes de diferenca. A implementacgao
no tempo discreto é mais comum porque muitos sistemas podem ser modelados usando
equacoes de diferenca. O filtro de Kalman no tempo discreto também ¢é mais simples de

implementar e é mais eficiente computacionalmente.

A equacao de estados em tempo continuo pode ser discretizadas para obtencao da
equagoes de estados em tempo discreto. O processo de discretizagao se baseia na relagao

demonstrado na Equacao (2.3).

t = kAt (2.3)

Onde At é o tempo de amostragem, k é o indice em tempo discreto.

De forma classica e didética, ela pode ser discretizadas utilizando uma aproximacao

de 1% ordem, como demonstrado nas Equacgoes (2.4)-(2.7).

T = .T}kfl—i‘AtS‘Ck

(2

T = XTp_1 -+ At[F(t)I(t) + G(t)U(t) + w(t)] (2.
vy = (Ip+ AtFgay)Te-1 + AtGranur + Atwag (2
(2

T = Frp_y+ Guy + wi—y
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De forma analoga, o mesmo processo pode ser aplicado a equagoes de medidas.

Yr = Yr—1+ Aty (2.8)
U = Y-+ At Hpxe) + ve) (2.9)
yr = (Ig + AtHgpan) o, + Atvgan (2.10)
Yp = Hrp1+vp (2.11)

As varidveis descritas nas equacoes de diferencas e suas dimensoes sao detalhadas
na Tabela 2.

Tabela 2 — Descricao e dimensoes de variaveis do espaco de estados em tempo discreto.

Notacao Dimensao Descrigao
X nx1 Vetor de estados
y m x 1 Vetor de medidas
u wx 1 Vetor de entradas
W nx1 Vetor de ruidos de processo
v m x 1 Vetor de ruidos de medigao
F nxn Modelo de transicao de estados
G n X [ Modelo de entradas de controle
H mXn Modelo de obervacao
Ig nxn Matriz identidade para os estados
Iy mxXn Matriz identidade para as medidas

Logo, temos que as equacoes de espaco em tempo discreto é pela seguintes equacoes.
rp = Froizeo1 + Grug + wi—1

Ye = Hp_1zp—1 + ey (2.12)

Posteriormente nesse trabalho serd demonstrados outras técnicas mais sofisticadas

para o processo discretizacao.

De acordo com Kalman (1960), representados por x, o vetor de estado é uma
representacao matematica do estado do sistema em um determinado momento. Trata-se de
um vetor de varidveis que descrevem completamente o estado do sistema e sao usadas para
prever seu comportamento futuro. Para problemas de estimativa que utilizam a filtragem
de Kalman, o vetor de estado compreende os resultados pretendidos, em contraposicao
a cenarios em que o termo “saida” denota as saidas desejadas. O vetor de estado lista
as variaveis que o filtro tentara determinar. Além das varidveis que se deseja estimar,
por vezes sao adicionadas outras varidaveis ao vetor, desde que estejam relacionadas de
alguma forma, e que a estimacao dessas variaveis possam reduzir a incerteza em relacao as

variaveis realmente cruciais.

O vetor de saidas, representado por y, deve ser determinado de forma independente
pelas ferramentas de medicao do sistema e, ao mesmo tempo, poder ser expresso em fungao

dos estados representados por x.
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O vetor de entradas do sistema ou vetor de entradas de controle, representado
por u, determina os estimulos que afetam a dinamica do sistema e a evolui no tempo,
conforme a equagao de espaco de estados. De forma geral, ao determinar as variaveis que
compdem a equagao de estados, ver Equagao (2.12), o que néo for considerado um estado a
ser estimado pode ser considerado uma entrada para o sistema. Contanto que essa entrada

possa ser medida e a incerteza dos sensores seja incorporada na equacao de ruidos w.

As matrizes F, G e H sdo compostas por coeficientes necessarios para que as
equagoes de espaco de estados ou equacoes de medidas possam ser representadas linearmente
em relacao aos estados e entradas. Convencionalmente, essas matrizes sao consideradas
constantes. Entretanto, em aplicacoes mais avancadas do filtro de Kalman, essas matrizes

podem variar de acordo com cada iteracao.

Os vetores de ruidos de processo e ruidos de medicao, representados respectivamente
por w e v, sao usados para modelar a incerteza presente no sistema. O ruido de medicao é
tipicamente causado por fatores como erros de sensores, erros de quantizagao e perturbagoes
ambientais. O ruido de processo € tipicamente causado por fatores como conhecimento
incompleto da dinamica do sistema, modelagem imprecisa do sistema, incertezas em relagao
as varidveis de entrada do sistema e perturbacdes ambientais (JAZWINSKI, 1970). E
comum assumir que w e v possuem caracteristicas estocasticas com distribuicao gaussiana
de média nula. De acordo com Terejanu (2008), ambos sdo nao correlacionados e possuem
caracteristicas de ruido branco, além de nao serem correlacionados com os valores iniciais

Xg para os estados do sistema. Veja:

Elwg) =0, Elwywy]=Q, Elwgw!|=0p/ k+#j, Elwa]=0Yk (2.13)
Elv] =0, E[vwvi] =R, Elow]]=0p/ k#j, Elux{]=0,Vk (2.14)
Elwgv] ] =0V kej (2.15)

Como mencionado por Akhlaghi, Zhou e Huang (2017), o ruido de medicao e o
ruido de processo podem ter um impacto significativo no desempenho do filtro de Kalman.
O filtro de Kalman é projetado para minimizar o erro quadratico médio das estimativas
do vetor de estado, mas nao pode eliminar completamente os efeitos do ruido. O filtro de
Kalman pode ser tornar mais robusto ao ruido através da selecao cuidadosa dos parametros
do filtro, como a matriz de covariancia de ruido do processo, representado por Qy, e a

matriz de covariancia de ruido de medigao, representado por Ry.

2.1.2.2 Procedimento de funcionamento do filtro de Kalman

O procedimento de operagao do filtro de Kalman pode ser descrito em duas fases
distintas. Na primeira fase, chamada de predicdo, o filtro utiliza informacoes a respeito dos
ultimos estados conhecidos do sistema e os evolui na equacao de espaco de estados, por

meio das entradas atuais do sistema, a fim de determinar quais serao os proximos estados
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do sistema. Na segunda fase, chamada de correcdo ou atualizacao, o filtro determina a
inovagao ou residuo de medicao, que consiste em comparar o vetor de saida medido com o
vetor de saida predito com base nos céalculos realizados a partir dos estados preditos na
etapa anterior. Em seguida, a predi¢ao de estados é executada a partir da inovagao para
determinar os estados estimados pelo filtro naquele ciclo em determinado instante. O filtro

de Kalman opera de forma iterativa, e o seu ciclo de operacao pode ser exemplificado na
Figura 1.

Figura 1 — Ciclo de operacao de um Filtro de Kalman

Calculo da matriz de
covariancia do estado
baseado na dinamica do
modelo

Predic3o do estado 7 Diferencas entre o
baseado na dindmica do # modelo e os dados
modelo medidos pelo sensor

tualizacdo dos valores da
matriz de estado e de
covariancia

Calculo da matrizde
covariancia das medidas

Calculo do Ganho de
Kalman

Fonte: Autoria Prépria (2018).

2.1.2.3 Algoritmo

Ao se inicializar o filtro, primeiro deve-se definir a matriz de estados iniciais,
representada por Xg, e também a matriz de covariancia inicial, representada por Pg. Apods
a inicializacao, a cada iteracao, os valores iniciais para a préxima iteragao sao as matrizes
de estados e covariancias estimadas na etapa de correcao da iteragao anterior. Todas as
notagoes utilizadas nas Equagoes (2.16) a (2.23) estao descritas na Tabela 3.

Predicao

Estimativa de estados a priori.

-1 = Fr To—1p—1 + Gr up (2.16)
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Tabela 3 — Descricao de variaveis do espacgo de estados em tempo continuo.

Notacao Descricao
Xo Estimacao inicial de estado
Po Estimacao inicial da covariancia
RKilk—1 Vetor a priori de estados
Rk—1|k-1 Vetor de estados da iteracao anterior.
ug Vetor de entradas de controle
Fy Matriz de transi¢ao de estados
Gy Matriz de entradas de controle
Hy Matriz de observacao
f’k|k_1 Matriz a priori de covariancia
f’k,”k,l Matriz de covariancia da iteracao anterior
Qx Matriz de covariancia do ruidos de processo
Ry Matriz de covariancia do ruidos de medicoes
Yk Vetor de Inovacao das medicoes
Pfl?f_l Matriz de covariancia cruzada
Sk Vetor Inovagao da covariancia
Kyx Matriz de ganho 6timo de Kalman
K|k Vetor a posterior: de estados
15k|k Matriz a posteriori de covariancia

Estimativa da covariancia a priori.

pk\kq = Fy Pye_1jk—1 El+Q (2.17)

O subscrito k|lk — 1 é lido como "’k’, dado 'k’ menos um”e tem a finalidade de
demonstrar que a fase de predi¢do faz uso do estado estimado corrigido da ultima iteracao,
para produzir a estimativa da iteracao atual. Por conseguinte, embora sejam calculadas na
iteracao vigente, sao chamadas de estimativas a priori, pois usam dados observacionais
da etapa anterior. O subscrito k — 1|k — 1 é lido como ” k" menos um, dado 'k’ menos
um” e possui a finalidade de sinalizar que essa grandeza foi calculada na iteragao anterior,
usando dados inerentes da iteragao anterior, ou seja, sao valores de estados e covariancias

corrigidos pela etapa de correcao da iteragao anterior.
Correcao

Ao se concluir a etapa de predi¢ao, o objetivo é determinar o ganho de Kalman, e

as seguintes etapas sao necessarias.

Inovagao de medicoes.

Yo = Yr — Hi Tijp (2.18)

Covariancia de cruzada.

Py = Pypy HY (2.19)
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Inovagao da covariancia.

Sy = Hy Py HF + Ry (2.20)

Ganho 6timo de Kalman.

K, =PFj ., S (2.21)

Uma vez calculado, Ky ¢é utilizado para atualizar os valores de de estimacao a

priori a partir da inovagao das medidas.

Estimagao de estado a posteriori.

Tk = Trjp—1 + Ki U (2.22)

Estimagao da covariancia a posteriori.

Py = (I — Ky Hy) Py (I — Ky, Hy)" + K, Ry K} (2.23)

A Equagao (2.23) é conhecida como equacao de Joseph (BUCY; JOSEPH, 1969).
Apés a conclusao da etapa de correcdo, o ciclo recomeca, agora com a fase de predicdo
usando dados produzidos pela etapa da iteracao anterior de correcdgo. A metodologia do
Filtro de Kalman consiste em determinar um ganho 6timo de Kalman K para minimizar

o erro residual da predicao dos estados.

2.1.2.4 Covariancia

A variancia é definida como o quadrado do desvio padrao e é denotada por o2. A
distribuicao normal é uma curva em forma de sino que representa uma distribuicao de
probabilidade e é parametrizada pela média u e pelo desvio padrao o. A notacao para
uma variavel aleatéria a que segue uma distribuicao normal é a ~ N(u,0?). A medida

que aumenta o desvio padrao, a distribuicao se torna mais dispersa.

Na analise de muiltiplas dimensoes, em vez de utilizar apenas a variancia para
descrever uma distribuicao normal, é utilizada uma matriz de covariancia. A matriz de
covariancia é uma matriz quadrada que descreve a relagao entre as variaveis em um vetor.
Se as distribui¢oes das duas componentes do vetor forem independentes, a matriz de
covariancia sera diagonal. No entanto, se houver uma dependéncia entre as componentes,
havera uma correlacao entre as variaveis e a matriz de covariancia contera termos cruzados.
E importante entender como esses erros estao relacionados para a utilizacao das matrizes
de covariancia no contexto do filtro de Kalman. O filtro de Kalman é um algoritmo que
usa as matrizes de covariancia para estimar o estado de um sistema dinamico a partir
de dados incompletos e ruidosos. As matrizes de covariancia sao usadas para modelar a

incerteza nos dados e ajudar a fazer previsoes precisas sobre o estado futuro do sistema.
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Convencionalmente, a inicializacdo da matriz de covariancia Pg nao ¢ criteriosa na
maioria das aplicagoes, visto que, apds a primeira iteracao, seu valor tende a ser corrigido
para valores 6timos pelo préprio filtro de Kalman. Entretanto, as matrizes Q e R possuem
grande influéncia na qualidade da estimacao de estados pelo filtro. Em geral, quanto
maiores os valores atribuidos a Q, maior sera a incerteza a respeito da equacao de espaco
de estados x e menor sera a confianca do algoritmo nas equagoes. Portanto, atribui-se
menor peso na etapa de correcao, considerando-se de menor relevancia para o calculo dos
estados estimados. Em contraste, quanto maiores os valores atribuidos a R, maior sera
a incerteza das medigoes y e menor sera a confianca do algoritmo nas informagoes dos
sensores. Portanto, atribui-se maior peso na etapa de correcdao, considerando-se de maior

relevancia para o célculo dos estados estimados.

2.1.3 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman Estendido, ou Ezxtended Kalman Filter (EKF), como sugere
sua alcunha, é uma extensao do filtro de Kalman para sistemas nao-lineares. O EKF possui
uma definicao mais generalizada que o proprio KF, permitindo que equacoes nao-lineares
de estados e de medidas possam ser representadas pela Equacao (2.24), onde f é a fungao
vetorial nao-linear de estados e h é a funcao vetorial nao-linear de observacao. No entanto,
devido a nao-linearidade de f e h, nao é possivel relacionéd-las diretamente as matrizes
de covariancia do algoritmo (DAUM, 2005). O EKF, por sua vez, baseia-se na expansao
de Taylor para linearizar as fungoes nao-lineares. Através da diferenciacao parcial de f
e h, sao construidas as matrizes jacobianas que representam a linearizacao das funcoes
em torno do ponto avaliado na iteracao atual, conforme as Equagoes (2.25) e (2.26). As
matrizes jacobianas sao entao usadas para relacionar as matrizes de covariancia Q e R no

algoritmo de forma sequencial.

z = f(xp_1, ug) + wy

o (2.25)
Tp—1]k—1-Uk

H, = % (2.26)
Zp|p—1

Apesar de fundamentalmente se tratar do mesmo processo, o algoritmo para o
EKF possui diversas formulacoes possiveis e podem utilizar diferentes técnicas matema-
ticas (DAUM, 2005). O EKF pode ser moldado para alcangar indices de desempenho
customizados para a aplicacao. Neste documento, serd apresentado o algoritmo para o
Continuous-Discrete Extended Kalman Filter (CD-EKF), que é uma implementagao mais

precisa e estavel para a estimacao de sistemas dinamicos estocasticos (FROGERAIS;



Capitulo 2. Referenciais Tedricos 28

BELLANGER; SENHADJI, 2012). O CD-EKF diferencia-se do EKF comum pelo fato
de que a equacao de transicao de estados é continua, enquanto as medidas sao discretas.
Essa abordagem hibrida permite que o CD-EKF seja usado em uma ampla variedade de

aplicacoes praticas.

Ty = f(zg,u) + wy

Yk = h(rg) + g (2.27)

Dado que wy ~ N(0,Q¢) e vic ~ N(0,Ry). E que o vetor inicial de estados X e

a matriz inicial de covariancia Py sejam estabelecidos.
Predicao
Dado as Equagoes (2.28) e (2.29):

Tty = Tp-1)k—1 (2.28)

Py, = Pk (2.29)

para um At constante, as Equagoes (2.30) e (2.32) podem ser integradas numericamente

de tx_1 a ty de forma a se determinar as Equagoes (2.33) e (2.34).

w;\t = f(:%ta Ut) + Wt (230)

0
F = 9/ (2.31)
P, = F,P, + PF’ +Q, (2.32)
Thp—1 = By, (2.33)
Pyp—1 = P, (2.34)

O método de integragao escolhido pode variar para cada aplicagao, mas deve-se
garantir que o método seja estavel dadas as equacgoes diferenciais do sistema. Posteriormente

nesse trabalho sera discutido métodos de integragao empregados no CD-EKF.

Correcao

A funcao h pode ser usada de forma direta para se determinar a inovacao da
medigao, como demostrado na Equagao (2.35):

Gk = Yx — M(Trjp-1) (2.35)

Ao substituir a Equacao (2.33) na Equacao (2.26) o algoritmo do CD-EKF desen-

volve de forma analoga ao algoritmo KF.

Ao contrario do KF, de forma geral, o EKF nao é um estimador 6timo devido

a utilizacao de equagoes nao-lineares. Embora seja uma extensao do KF, o EKF tem
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limitacoes associadas as equacoes nao-lineares, que podem levar a uma menor precisao na
estimacao dos estados do sistema. Além disso, devido a sua maior complexidade, o EKF é
mais suscetivel a erros de processo referentes a modelagem inadequada do sistema, o que
pode levar a divergéncia da integracao numérica de forma rapida. Portanto, é importante
garantir que o modelo do sistema esteja bem definido e que as suposicoes subjacentes a

modelagem sejam razoaveis antes de aplicar o EKF.

2.1.4 Outras formulagdes néo lineares para o Filtro de Kalman

Uma alternativa mais comum ao EKF para sistemas nao lineares é o Unscented
Kalman Filter (UKF). A vantagem do UKF sobre o EKF é a sua nao dependéncia da
determinacao de jacobianas, que, como discutido, pode favorecer erros de processo. O
UKF utiliza técnicas de aproximagao mais precisas para as equagoes nao-lineares, através
da Unscented Transformation (UT), que é um método de linearizacao estatistica para
equacoes nao lineares. A UT permite que o UKF lide com nao-linearidades de forma mais
precisa e eficiente do que o EKF. De acordo com Daum (2005), ambos os métodos possuem
custos computacionais equivalentes para equipamentos modernos. O desempenho do UKF
em trabalhos como Ito e Xiong (2000) e Crassidis e Markley (2003) demonstrou-se superior
ao EKF. Entretanto, é importante notar que nao é possivel concluir que o UKF possui
desempenho superior ao EKF em todas as aplicacoes, pois, como discutido, o EKF possui
uma grande capacidade de customizagao, mesmo que mais complexa. Dependendo da
aplicacao especifica, o EKF pode ser melhor adaptado e produzir melhores resultados do
que o UKF.

O Cubature Kalman Filter (CKF) baseia-se na técnica numérica de cubatura,
um método aproximado que nao requer a linearizacao do sistema. O CKF emprega uma
abordagem de integracao numérica para estimar a média e a covariancia das variaveis
de estado. Esse enfoque pode ser mais preciso em sistemas altamente nao lineares do
que a linearizagao de primeira ordem utilizada no filtro de Kalman estendido (EKF).
Além disso, o CKF pode ser mais simples de implementar do que o EKF, uma vez que
nao necessita o calculo de jacobianas, as quais podem ser dificeis de obter para sistemas
complexos. Em suma, o filtro de Kalman com cubatura constitui um método numérico
aproximado para lidar com a estimagao do estado de sistemas nao lineares que dispensa a
linearizagao requerida pelo filtro de Kalman estendido, sendo, portanto, potencialmente
mais preciso e menos trabalhoso de implementar, especialmente para sistemas de alta
complexidade. Entretanto o CKF pode ser menos flexivel que o EKF' e apresentar maior

custo computacional.
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2.2 Modelagem da Maquina Sincrona

2.2.1 Gerador Sincrono

Seguindo os padroes estabelecidos em IEEE (2020), uma méquina sincrona pode ser

modelada matematicamente através de parametros padroes obtidos por meio de ensaios.

Uma maquina sincrona pode ser modelada com diferentes niveis de complexidade. O
modelo 3 para maquinas sincronas ¢ uma solucao de compromisso entre a complexidade e a
qualidade do modelo, e sera utilizado neste projeto para determinar as equagoes diferenciais
que descrevem a dinamica do gerador sincrono. Um diagrama de blocos representativo do

modelo 3 esta apresentado na Figura 2.

Como a ordem de grandeza de r, é desprezivel em relacao as demais impedancias
da maquina (GHAHREMANI; KAMWA, 2011), ela pode ser desprezada, permitindo

descrever as equacoes algébricas:
Ey =V, sin(9), (2.36)
Eq = V;f 005(5)7 ( )
P =Vylg+ V1, e (2.38)
Qe = —Valy + Voly; (2.39)

que ajudam a determinar o comportamento da maquina sincrona (ZHAO; NETTO; MILI,
2017).

Figura 2 — Diagrama de blocos representativo do modelo 3 para maquinas sincronas.

(a) Eixo em quadratura (b) Eixo direto

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2020a).

O gerador sincrono pode ter seu comportamento descrito por duas equacoes
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diferenciais:
dE’ 1
9 — _— (—E 4+ FE.—(X,— X 2.40
T Téo( q T Lfg ( d d) d) ( )
dE) 1 '
Tl (—Ea = (X, = X))1,) (2:41)
dd
dw Wy
— = = (P, —D(w-— - P 24
o= e (Pu- Dlw—w,) ~ P (2.43)
E - F
I, = qi/q (2.44)
X
E;,— FE)
I, = T& (2.45)

sendo que as Equagoes (2.40) e (2.41) sao de origem elétrica, as Equagoes (2.43) e (2.42)
sdo de origem mecanica e as Equagoes (2.44) e (2.45) sao algébricas (OLIVEIRA, 2020a).

A descricao das variaveis pode ser encontrada na Tabela 4. Para mais detalhamento
a respeito da validade tedrica do modelo consultar (OLIVEIRA, 2020a) e (MILANO,
2010).

Tabela 4 — Descricao de varidveis utilizadas na modelagem da maquina sicrona.

Notagao Descricao

Vi Tensao terminal na maquina sincrona
Etq Tensao de campo

Ey Tensao sincrona de eixo direto

E, Tensao sincrona de eixo em quadratura
E), Tensao transitéria de eixo direto

E(’I Tensao transitoria de eixo em quadradura
1 Corrente sincrona de eixo direto

P Corrente sincrona de eixo em quadratura
Xyg Reatancia de eixo direto
Xy Reatancia de eixo em quadratura

X(’J Reatéancia transitoria de eixo em quadratura
T Constante de tempo transitoria de eixo direto de circuito aberto
quo Constante de tempo transitoria de eixo em quadratura de circuito aberto
P, Poténcia elétrica ativa de saida

Qe Poténcia elétrica reativa de saida
P, Poténcia mecanica

D Fator de Amortecimento

H Constante de inercia

0 Angulo de poténcia ou angulo do rotor

w Velocidade do rotor

Ws Velocidade sincrona do rotor
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2.2.2 Single Machine Infinite Bus - SMIB

O modelo de méquina tnica conectada a barramento infinito (SMIB, na sigla
em inglés), utilizado em frequéncia nos estudos dos sistemas elétricos de poténcia para
analisar o comportamento de maquinas sincronas acopladas a rede, representa um arranjo
simplificado. Nesta configuragao, a méquina sincrona conecta-se a um barramento com
tensao constante, independente das variacoes de carga na rede. Além disso, pressupoe-se
que a maquina sincrona estd em sincronismo com o barramento, ou seja, a frequéncia da

tensao gerada pela maquina sincrona é idéntica a frequéncia do barramento.

Um dos beneficios principais do modelo SMIB estd na sua capacidade para
realizar andlises simplificadas do comportamento da maquina sincrona sob diversas
condigoes operacionais, sem necessariamente contemplar detalhes mais complexos como a
impedancia da rede, a presenca de outros geradores e cargas, dentre outros fatores. Assim,
possiveis problemas podem ser identificados prontamente e solugoes preventivas podem ser

implementadas.

Outro aspecto relevante do modelo SMIB é sua possibilidade de prever o compor-
tamento da maquina sincrona em situagoes criticas, como variagoes na carga da rede ou
falhas em outros geradores ou linhas de transmissao. E possivel analisar como a maquina
sincrona responde a uma rapida queda de carga na rede elétrica ou como ela se comporta
em caso de perda de sincronismo com o barramento. Estas informacoes sao fundamentais
para garantir a estabilidade e confiabilidade do sistema elétrico. A Figura 3 demonstrada

o esquematico padrao para um modelo SMIB.

Figura 3 — Maquina Sincrona conectada ao barramento infinito por duas linhas de

transmissao.
HT
Vi LT .. ; - ¢
7 \ [rii.1.'.|_‘ihfl:1_1'_lfl'll:i' ——"T'_' > Infinite
IIL e I, :x |:_. ..:‘_ Transnusson Lme | 7 bk
A = — T :
N~ f_-'ll Tramsmission Line 2 £y
F —
o —

Fonte: Retirada de (GHAHREMANIL; KAMWA, 2011).
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3 Metodologia

Neste capitulo, serd descrita a abordagem metodologica utilizada para conduzir o
trabalho. O objetivo deste estudo consistiu em realizar a estimacao dinamica de estados
(DSE) por meio de técnicas de estimagao derivadas do Filtro de Kalman. Para tal, foi
proposto um arranjo de um tnico gerador-barramento infinito (SMIB), denominado em
inglés como Single Machine Infinite Bus. Através de simulacoes computadorizadas, foi
possivel determinar o comportamento dinamico do sistema e, com base nesses resultados,
elaborou-se um algoritmo capaz de estimar, dentre outras varidveis de estados, o angulo

de poténcia ¢ do sistema.

3.1 Simulacao dindmica do sistema

Nas primeiras revisoes deste trabalho, a proposta consistia na simulacao em tempo
real da dinamica do sistema elétrico e da estimagao dinamica de estados (DSE), de forma
que as estimativas para os estados fossem calculadas simultaneamente a determinacao
da dinamica do sistema elétrico. Para isso, foi pensado em um arranjo em SMIB (Single
Machine Infinite Bus) na ferramenta computacional Simulink © (MATHWORKS, 2022b),
na qual foi utilizado o bloco para maquinas sincronas de modelo padrao em p.u. da
biblioteca do Simscape Electrical (MATHWORKS, 2023). Entretanto, apds constatar a
falta de documentacao sobre o funcionamento do bloco e sua modelagem matemética para

méquinas sincronas, o seguimento deste projeto em Simulink® foi descontinuado.

Com a necessidade de maior confiabilidade para a simulagao dinamica do sistema
elétrico, optou-se pelo uso do software PSP-UFU (OLIVEIRA, 2020b), uma ferramenta,
robusta, de codigo aberto e com excelente documentacao sobre seus mecanismos de

funcionamento e modelagem de méaquinas sincronas.

3.1.1 Simulador PSP-UFU

A Plataforma de Sistemas de Poténcia da Universidade Federal de Uberlandia (PSP-
UFU) é um programa de computador que apresenta diversas funcionalidades para andlise
de sistemas elétricos de poténcia. Esse software é livre e de cédigo aberto, permitindo
sua utilizacao em diferentes plataformas e em diferentes idiomas. Ademais, destaca-se a
presenca de uma interface gréafica de usuario (GUI) avangada e de ferramentas de desenho
assistido por computador (CAD), o que torna o PSP-UFU uma ferramenta de grande
utilidade para estudos e projetos na area de sistemas elétricos de poténcia (OLIVEIRA,
2023).
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3.1.1.1 Diagrama Esquematico

No decorrer da pesquisa, foram propostos e simulados diversos diagramas esque-

maticos para representacao do sistema elétrico de poténcia em questao. Contudo, apenas

os diagramas que foram capazes de sobreviver aos testes de estabilidade e que melhor

representaram o problema proposto no projeto serao descritos a seguir.

a.

Caso 1: Andlise de estabilidade em um modelo SMIB com moderado grau de

pertubacoes.

No primeiro caso apresentado, o sistema elétrico de poténcia é representado pela
Figura 4 a qual contempla uma carga conectada a barra 4 com poténcia ativa e
reativa de 60MW e 23Mwvar, respectivamente. Em um determinado instante, a
carga conectada a barra 4 é desconectada do sistema, gerando uma perturbacao a
estabilidade do sistema. E importante destacar que a maquina possui parametros
funcionais especificos e que as impedancias do transformador e da linha de transmissao

devem ser consideradas. Tais informacoes podem ser encontradas na Tabela 5.

Figura 4 — Diagrama esquemaético do Caso 1, desenhado e simulado via PSP-UFU.

Carga
60.0000 MW
23.00 MVAr |
4 ”_‘\.! Barra 4
A 09674 p.u.
[ ] 1.42°

Barra 1 S
1.0200 p.u.
14 69° A
®

-

16;?)30; l Barra 2 Barramento Infinito
s 1.0055 p.u. 1.0000 p.u
32.53 MVAr 9 67° 0.00°

Fonte: Autoria Prépria (2023).

Caso 2: Analise de estabilidade em um modelo SMIB com elevado grau de pertuba-
cO€s.

No segundo caso apresentado, o sistema elétrico de poténcia é representado pela
Figura 5, e submetido a uma falta trifasica simétrica na barra 3, com duracao de
0.1 segundo. Mais informacoes a respeito dos parametros da maquina e impedancias

podem ser encontradas na Tabela 5.
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Figura 5 — Diagrama esquemaético do Caso 2, desenhado e simulado via PSP-UFU.

Barra 4
1.0002 p.u
5.93°
Barra 1
1.0200 p.u.
16.80° = A

4
A 4
.

;Gfé?]go;,l. Barra 2 \ p Barramento Infinito
22.60 MVAr 10111 pu. 10300%?u,
11.80°
Barra 3
1.0002 p.u.
5.93°

Fonte: Autoria Prépria (2023).

Em ambos diagramas, a Barra 1 é um barra PV, onde a sua potencia e tensao é
fixada. As Barras 2,3 e e 4, sao barras PQ, onde possuem demanda de potencia ativa e

reativa constante. E a Barra 5 é a barra de referencia, ou slack, e representa o barramento

infinito. A modelagem para o controle de excitacao e controle de velocidade da turbina

nao faz parte do escopo desse trabalho, apesar de que é realizado via PSP-UFU. Fazendo

que o Eyq e P, sejam tratados como entradas para o sistema de estimagao de estados a

seguir e inicializados pelo estudo de fluxo de carga realizado pelo PSP-UFU.

Tabela 5 — SMIB - Parametros de simulagao.

Parametro Descrigao Valor

D Fator de Amortecimento 0.05 p.u.

H Constante de inercia 5s

Vi Tensao nominal do Gerador 1. 1.02 p.u.

fo Frequéncia base da rede 60hz

wo w base da rede 2 f rad/s
Ra Resisténcia de armadura 0

X4 Reatancia de eixo direto 2.15 p.u.
Xq Reatancia de eixo em quadratura 1.365 p.u.
Xél Reatéancia transitéria de eixo em quadratura 0.37 p.u.
Tijo Constante de tempo transitéria de eixo direto de circuito aberto 0.131 s
T;O Constante de tempo transitéria de eixo em quadratura de circuito aberto 0.01 s

Zy, Impedancia interna do transformador 0.0576 p.u.
RT Relagao de transformag@o do transformador 13.8kV / 230kV
Zy, Impedancia interna do transformador 0.0576 p.u.
Z2 3 Impedéancia da LT entre as Barras 2 e Barras 3 0.01 + 0.1 p.u.
Z2.4 Impedancia da LT entre as Barras 2 e Barras 4 0.02 + 50.2 p.u.
Z35 Impedancia da LT entre as Barras 3 e Barras 5 0.01 + 0.1 p.u.
Zas Impedancia da LT entre as Barras 4 e Barras 5 0.02 + 50.2 p.u.
R¢ Resisténcia de curto-circuito trifasico Barra 3 0.001 p.u.

Fonte: Adaptado de Kooshkbaghi, Marquez e Xu (2020)



Capitulo 3. Metodologia 36

3.2 Estimacao dindmica de estados

Apos a conclusao das simulagoes dinamicas, seus resultados foram exportados para

um arquivo CSV (comma-separated values), contendo todos os dados simulados para um

estudo de estabilidade no PSP-UFU.

Para a realizagao da estimagao proposta, foi utilizada a técnica do Filtro de Kalman
Estendido Continuo-Discreto, ou Continuous-Discrete EKF (CD-EKF), discutido no
Capitulo 2. Utilizando o vetor de estados, o vetor de entradas de controle e o vetor de
medidas, conforme apresentado na Subsecao 2.1.3, foram definidos parametros baseados
nas equagoes dinamicas da modelagem matemética da méquina sincrona, Equagoes (2.40 -
2.45), e nos dados fornecidos pelo PSP-UFU. Assim, considerando o modelo dinamico da
maquina, o problema problema de DSE pode ser resumido em estimar os estados para o

seguinte sistema:

T — Wg

55 lul — Dy(w9 — w,) — (Eqlg + quq)}

X = (3.1)
%.,m [’U/Q — X3 — (Xd — X&)Id‘|
| - - - Xy
onde o vetor de medidas e de entradas sao, respectivamente:
T
T =[x Ty T3 T4 = {6 w E, Eﬂ (3.2)
u=[uy uy us)” = [P Epq Vi]" (3.3)
o vetor de medidas é dado por:
U1 Pe EdId + Equ
Y= |Y2| = Qe = _Equ + Eq[d (34)
Ys w T2
sendo que:
Eq = us sin(xy) (3.5)
E, = usz cos(z1) (3.6)
r3 — Eq
Iy=—— 3.7
=g (37)
Ty — Eél
I, = X (3.8)

utilizando a formulacao do Filtro de Kalman Estendido.
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Apés o estabelecimento dos vetores do filtro de Kalman, foi desenvolvido um
programa na ferramenta computacional Matlab (MATHWORKS, 2022a), capaz de carregar
o arquivo da simulagao dinamica e utilizar seus dados para realizar a estimacao de estados
do modelo, por meio de um algoritmo de CD-EKF. O passo a passo do programa ¢é descrito

no 2 e pela Figura 6 e o método de integracao utilizado foi o Runge-Kutta de 4° Ordem.

Figura 6 — Fluxograma de algoritmo implementado no MatLab

Start

= Carregar o arquivo .CSV de dados da simulacdo
dindmica do sistema.

» Inicializar todos os parametros, vetores de
entradas e medidas.

» Definirestado inicial xp e Py

» Definir método de integracdo.

Predicdo

* Calcularafungdo f(k‘trk_l.utk_l) e a jacobiana
af

9% -‘Etk— 1l —1

» Aplicar o método de integracdo escolhido afim
determinar k-1 © Prji—1

* Determinarafungdo h(—i‘k‘k,l) e jacobiana

Plotar

= Criar graficos para comparar os estados reais
com os estados estimados.

= Criar graficos do Erro de estimacio.

Correcao

» (Calcular asinovacdes de medidas, covariancia
cruzadae inovacdo dacovariancia  Jy,
P 1, Sk

» Calcularoganho de Kalman K,

» Atualizar o valor de estados e sua covaridncia
Tielte € Prcje

[ For k = 1:lenght(ik) —1 |

Fonte: Autoria Prépria (2023).
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4 Resultados e discussoes

Este capitulo inicia com a Secao 4.1 detalhando o processo de simulagao do sistema
elétrico realizado com o software PSP-UFU, apresenta a estimacao de estados obtida com a
aplicacao do Filtro de Kalman Estendido na Secao 4.2, discute os resultados gerais obtidos
com todo o processo na Secao 4.3 e finaliza apresentado alguns apontamentos sobre o

procedimento de sintonia do EKF na Secao 4.4, baseados na experiéncia obtida.

4.1 Simulacdo com o PSP-UFU

4.1.1 Parametros de simulagao

A poténcia base escolhida foi de 100 MVA e a frequéncia base de 60 Hz. Para o
célculo do fluxo de poténcia, foi escolhido o método numérico de Gauss-Seidel (OLIVEIRA,
2020a). Para o estudo de estabilidade, foi definido um time-step de 1 x 1073 s, com um

tempo de simulacao de 10 s.

4.1.2 Caso 1: Analise de estabilidade em um modelo SMIB com mode-
rado grau de pertubacoes.

4.1.2.1 Fluxo de potencia.

A etapa de calculo do fluxo de poténcia é essencial para o estudo de estabilidade,
pois é por meio desse calculo que o sistema é inicializado e o seu comportamento em regime
permanente é definido. O fluxo de poténcia é representado no proprio diagrama, conforme
apresentado na Figura 4. Os resultados numéricos para a transferéncia de poténcia, gerados
pelo PSP-UFU, sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Dados do Fluxo de Potencia no Caso 1

Tipo Nome De Para Poténcia Ativa (MW)  Poténcia Reativa (MVAr)  Online
LT Linha 2  Barra 3 Barra 2 -83.8622 5.6297 Yes
LT Linha 2  Barra 2 Barra 3 84.5698 1.4464 Yes
LT Linha 3 Barra 3 Bar. Inf  83.8622 -5.6297 Yes
LT Linha 3 Bar. Inf Barra 3 -83.1546 12.7059 Yes
LT Linha 1  Barra 2 Barra 4 71.4299 17.0225 Yes
LT Linha 1  Barra 4 Barra 2 -70.3633 -6.3561 Yes
LT Linha 1  Bar. Inf Barra 4 -10.2811 17.4654 Yes
LT Linha 1 Barra4  Bar. Inf 10.3633 -16.6439 Yes
Trafo  Trafo 1 Barra 1 Barra 2 156.0000 32.5278 Yes

Trafo Trafo 1 Barra 2 Barra 1 -156.0000 -18.4688 Yes
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41.2.2 HeatMap de Tenséo

Uma ferramenta interessante oferecida pelo PSP-UFU é o Heatmap, também
conhecido como mapa de calor de tensao. Basicamente, consiste em uma representagao
grafica das diferentes tensoes em p.u. presentes no diagrama apéds o cédlculo do fluxo de

poténcia.

Figura 7 — Heatmap de tensao para o diagrama esquematico de Caso 1

Fonte: Autoria Prépria, criado através do software PSP-UFU.

Conforme apresentado na Figura 7, a queda de tensao é mais acentuada na regiao

ao redor da carga conectada a Barra 4, onde ha um fluxo de poténcia mais intenso.

4.1.3 Estudo de Estabilidade

Apés a definicao dos objetos de estudo descritos no Capitulo 3, o diagrama
esquematico apresentado na Figura 4 foi elaborado e construido no Programa PSP-UFU.
Os parametros de simulacao foram ajustados e o célculo do fluxo de poténcia foi concluido.
Em seguida, o estudo de estabilidade foi iniciado. O Programa levou cerca de 20s para

concluir a simulacao e os resultados sao apresentados nas figuras a seguir.

No Caso 1, no instante t = 1s, a carga representativa conectada a Barra 4 foi

desconectada de forma subita, gerando uma perturbacao na estabilidade do sistema.
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Figura 8 — Grafico do angulo do rotor ¢ do gerador sincrono do sistema de Caso 1.
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Figura 9 — Gréfico da frequéncia f no gerador sincrono do sistema de Caso 1.

020 050 140 200

Fonte: Autoria Propria, criado através do software PSP-UFU .
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Nas Figuras 8 e 9, pode-se observar que apods o instante t = 1s, a carga foi

desconectada da Barra 4, gerando uma perturbacao no angulo d, enquanto a frequéncia do
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gerador sofreu uma alteragao minima. Vale ressaltar que embora o PSP-UFU nao forneca
a velocidade do rotor da méquina de forma direta, ela pode ser encontrada por meio de
uma combinacao linear da prépria frequéncia do gerador, onde w = 27 f. Ambos os dados

serao tratados como estados do sistema e serao estimados e comparados na Secao 4.2.

Figura 10 — Gréfico da poténcia ativa P¢ no gerador sincrono do sistema de Caso 1.
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Fonte: Autoria Proépria, criado através do software PSP-UFU .



Capitulo 4. Resultados e discussoes 42

Figura 11 — Grafico da poténcia reativa Qe no gerador sincrono do sistema de Caso 1.
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Fonte: Autoria Prépria, criado através do software PSP-UFU .

Nas Figuras 10 e 11, apds a perturbacao, a poténcia ativa oscilou até se estabelecer
em seu novo estado de equilibrio. A oscilacao ocorreu devido ao efeito transitério que
afetou a tensao de terminal da maquina e, por consequéncia, a corrente de terminal. J& a
poténcia reativa teve parte do seu efeito oscilatorio mascarado pela queda brusca de seu
valor, visto que a carga desconectada é uma parte substancial da poténcia reativa total
do sistema. Ambos os valores serdao considerados medicoes do sistema e serao estimados e

comparados na Secao 4.2.
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Figura 12 — Grafico da poténcia mecanica Py, no gerador sincrono do sistema de Caso 1.

020 080 120 200 280 320 280 ) 500 560 620 680 740 800 860 920 280

Fonte: Autoria Prépria, criado através do software PSP-UFU .

Figura 13 — Grafico da tensao de campo ou excitacao E¢g no gerador sincrono do sistema
de Caso 1.
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Fonte: Autoria Propria, criado através do software PSP-UFU .
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Figura 14 — Grafico da tensao de terminal V¢ no gerador sincrono do sistema de Caso 1.

Fonte: Autoria Prépria, criado através do software PSP-UFU .

Nas Figuras 12, 13 e 14, pode-se observar como os efeitos do controle de excitagao e
regulador da velocidade atuam sobre a tensao de excitacao Eg e a poténcia mecanica Py,
respectivamente, na tentativa de estabilizar o sistema apods a perturbagao, em um tempo
minimo. Ja a tensao terminal V teve uma elevacao acentuada no instante da perturbacao
e, em seguida, oscilou para uma nova posicao de equilibrio do sistema. Todos os trés valores
serao considerados entradas de controle do sistema e serao estimados e comparados na
Secao 4.2.

4.1.4 Caso 2: Analise de estabilidade em um modelo SMIB com elevado
grau de pertubacoes.
4.1.4.1 Fluxo de potencia.

O fluxo de poténcia é representado no préprio diagrama, conforme apresentado na
Figura 5. Os resultados numéricos para a transferéncia de poténcia, gerados pelo PSP-UFU,

sao apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7 — Dados do Fluxo de Poténcia no Caso 2

Tipo Nome De Para Poténcia Ativa (MW)  Poténcia Reativa (MVAr)  Online
LT Linha 2  Barra 3 Barra 2 -102.9384 4.7206 Yes
LT Linha 2 Barra 2  Barra 3 103.9998 5.8934 Yes
LT Linha3 Barra3  Bar. Inf 102.9384 -4.7206 Yes
LT Linha 3 Bar. Inf Barra 3 -101.8770 15.3347 Yes
LT Linha 1  Barra 2 Barra 4 51.9999 2.9467 Yes
LT Linha1l Barra4 Barra2 -51.4692 2.3603 Yes
LT Linha 1 Bar. Inf Barra4 -50.9385 7.6674 Yes
LT Linha 1l Barra4  Bar. Inf 51.4692 -2.3603 Yes
Trafo  Trafo 1 Barra 1 Barra 2 156.0000 22.5960 Yes
Trafo  Trafo 1 Barra 2 Barra 1l  -156.0000 -8.8401 Yes

41.4.2 HeatMap de Tensao

Conforme apresentado na Figura 15, nao ha diferenca significativa de tensao perante

toda a extensao do diagrama esquemaético de Caso 2. Visto que o nessa situagao o sistema

representa perfeitamente a definicao de SMIB apresentada no Capitulo 2, e a pertubacao

vira apenas no estudo de estabilidade na forma de uma falta trifasica.

Figura 15 — Heatmap de tensao para o diagrama esquematico de Caso 2

Fonte: Autoria Prépria, criado através do software PSP-UFU.

4.1.5 Estudo de Estabilidade

Apos a definicao dos objetos de estudo descritos no Capitulo 3, o diagrama

esquematico apresentado na Figura 5 foi elaborado e construido no programa PSP-UFU.

Os parametros de simulacao foram ajustados e o célculo do fluxo de poténcia foi concluido.

Em seguida, o estudo de estabilidade foi iniciado. O programa levou cerca de 32s para

concluir a simulagao e os resultados sao apresentados nas figuras a seguir.

No Caso 2, no instante t = 1s, acontece uma falta trifasica simétrica na Barra

3, essa falta acontece sobe uma resisténcia de falta de 0.001 p.u., e tem duracao de
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0.1s. Apds o instante t = 1.1s a falta é solucionada e o sistema pode oscilar de volta a
estabilidade.

Figura 16 — Grafico do angulo do rotor ¢ do gerador sincrono do sistema de Caso 2.
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Fonte: Autoria Propria, criado através do software PSP-UFU .

Figura 17 — Gréfico da frequéncia f no gerador sincrono do sistema de Caso 2.
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Fonte: Autoria Prépria, criado através do software PSP-UFU .
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Analisando as Figuras 16 e 17, pode-se observar que apds o instante t = 1s, a falta
trifasica causa grande perturbacao no angulo 9, a fazendo oscilar, tendo seu pico superior
em 103° e o pico inferior em 43°. No Caso 2, pode-se notar uma maior expressividade na
oscilacao para frequéncia de gerador f, embora ela continue bem instavel. Ambos os dados

serao tratados como estados do sistema e serao estimados e comparados na Secao 4.2.

Figura 18 — Grafico da poténcia ativa P, no gerador sincrono do sistema de Caso 2.

Active power (Gerador 1)

020 0.80 1.40 200 280 320 380 440 00 B 620 880 740 800 860 920 080

Fonte: Autoria Propria, criado através do software PSP-UFU .
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Figura 19 — Grafico da poténcia reativa Q. no gerador sincrono do sistema de Caso 2.
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Fonte: Autoria Prépria, criado através do software PSP-UFU .

Analisando as Figuras 18 e 19, apds a perturbacao, a poténcia ativa e reativa
oscilou de forma bem mais significativa, mas diferente do Caso 1 se estabeleceu no ponto
de equilibrio anterior a pertubagao. Pois, apés a falta se cessar, o sistema do Caso 2 nao é
alterado de nenhuma maneira, e portanto o fluxo de potencia para a situagao é a mesma
que antes da falta, voltando a seu estado de regime permanente. Ambos os valores serao

considerados medicgoes do sistema e serao estimados e comparados na Secao 4.2.
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Figura 20 — Grafico da poténcia mecanica Py, no gerador sincrono do sistema de Caso 2.
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Fonte: Autoria Prépria, criado através do software PSP-UFU .

Figura 21 — Grafico da tensao de campo ou excitacao E¢g no gerador sincrono do sistema

de Caso 2.

5. f ““““““
. 11 |——— Field voltage (Gerador 1)} -~

!

1
7 !
7

I
i [
: |
s
[
s
2 |
B
s
B
.
! { f
s i 1l
.
’ JA
1 | 1 T
| I | It A e
, ) 7
A} Vi
, \ £\
\ \ f
p \ \
2 \ /
2 J
o020 080 a0 200 260 B k0 a0 500 st 620 50 a0 500 360 B 950

Fonte: Autoria Propria, criado através do software PSP-UFU .
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Figura 22 — Grafico da tensao de terminal V¢ no gerador sincrono do sistema de Caso 2.
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Fonte: Autoria Prépria, criado através do software PSP-UFU .

Analisando as figuras 20, 21 e 22, pode-se observar como os efeitos do controle
de excitacao e regulador da velocidade, da mesma forma que no Caso 1, atuam sobre
a tensao de excitagao Eg e a poténcia mecanica P,,, de forma a amortecer a oscilacao
das outras grandezas da maquina, impedindo que sistema tenda a instabilidade e possa
cessar o efeito transitorio mais rapido possivel. Ja a tensao terminal V; teve uma queda
acentuada no instante da perturbacao e, em seguida, oscilou de volta para a posicao de
equilibrio anterior. Como nao ha alteracao no sistema apds o cessar da falta, os valores
podem retornar para posicao em regime permanente anterior a falta. Todos os trés valores

serao considerados entradas de controle do sistema e serao estimados e comparados na
Secao 4.2.

4.2 Estimacdo dinamica de Estados

Utilizando o sistema de equagoes desenvolvido na Segao 3.2 e os dados de simulagao

apresentados na Segao 4.1, veja o desenvolvimento do sistema de estimacao utilizando o
EKF.
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4.2.1 Parametros de simulagao

Além dos parametros que representam a dinamica do sistema previstos na Tabela 5,
devem ser ajustados os valores inicializados do vetor de estados e da matriz de covariancia,
Xo € 150. O vetor de estados foi ajustado para os valores de estados no instante t = Os
obtidos do PSP-UFU, enquanto que a matriz de covariancia foi ajustada de acordo com a

Equagao (4.1) abaixo.

(4.1)

o o O =
o O = O
o = O O
_ o O O

A inicializacdo de Po, conforme discutido no Capitulo 2, na maioria dos sistemas
nao tem um grande impacto no desempenho do Filtro de Kalman apds a primeira iteragao.
No entanto, a sintonia do filtro, que envolve o ajuste das matrizes de covariancia Q e R, é
de suma importancia para qualquer técnica de estimacao derivada do EKF. Com base na
teoria apresentada, na incerteza relativa ao grau de nao linearidade de cada equacao de
estado e em testes extensivos, foram determinados os valores presentes nas Equagoes (4.2)
e (4.3).

0.0367 0 0 0

0 14 0 0
= (0.1)? 4.2
@ (0.1) 0 0 4.2 0 (42)

0 0 0 0.010695

1.8 0 0
R = (0.000)*| 0 1.5 0 (4.3)
0 0 0.000001

4.2.2 Estimacgao de Estados

Os resultados apresentados nesta subsecao foram obtidos por meio da execucgao do

programa em Matlab.

4221 Caso1

No Caso 1, a Figura 23 apresenta a estimacao dinamica de estados para o sistema
proposto. O grafico mostra os valores estimados em comparagao com os valores reais
obtidos por meio das simulagoes no PSP-UFU. O PSP-UFU nao é capaz de fornecer
diretamente os valores de w, Ej e E:]. A velocidade do rotor pode ser calculada a partir
da frequeéncia do gerador, w = 27w f. Ja as tensoes transitorias podem ser calculadas por

meio das Equagoes (2.36) e (2.37), respectivamente.
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Observamos que, embora a estimacao das tensoes transitorias de eixo direto e

de eixo em quadratura, Ey e Ej, ndo corresponda ao valor real calculado a partir do

PSP-UFU, o valor estimado da velocidade do rotor é capaz de emular quase perfeitamente

o valor real.

Figura 23 — Comparacao entre valores estimados pelo CD-EKF e os valores reais simulados
pelo PSP-UFU para o caso 1.
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Fonte: Autoria Prépria, criado através da rotina em Matlab.

O valor estimado para o angulo J, apresentado com mais detalhes na Figura
24, parece ser capaz de emular bem o comportamento real de § apés um periodo de

convergencia.

Figura 24 — Comparacao entre § estimado pelo CD-EKF e ¢ simulado pelo PSP-UFU para
o caso 1.
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Fonte: Autoria Prépria, criado através da rotina em Matlab.

4.2.3 Caso?2

No Caso 2, os resultados de estimacao sao apresentados na Figura 25. Os valores
reais para w, By e Ej sdo obtidos da mesma forma que no caso anterior. Assim como no

Caso 1, o comportamento do w estimado possui correspondéncia exata com o w real.
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Figura 25 — Comparacao entre valores estimados pelo CD-EKF e os valores reais simulados
pelo PSP-UFU para o caso 2.
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Fonte: Autoria Prépria, criado através da rotina em Matlab.

A Figura 26 fornece mais detalhes sobre o comportamento do angulo estimado
em relacao ao angulo real. Podemos observar com mais clareza, no Caso 2, a semelhanca

comportamental entre o angulo estimado e o real.

Figura 26 — Comparacao entre § estimado pelo CD-EKF e ¢ simulado pelo PSP-UFU para
0 caso 2.
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Fonte: Autoria Propria, criado através da rotina em Matlab.

4.3 Analise dos resultados

Para o Caso 1, a Figura 27 mostra o erro instantaneo na estimacgao de estado em
comparacao com o valor real.

Ao analisar os valores para Ej e E, vemos que ambos apresentam elevado erro
relativo a sua grandeza. Entretanto vemos que os comportamentos de ambas Figura 23
parecem corresponderem bem aos comportamentos da curva Ey e Ej reais. Outro ponto
de destaque ¢é que a curva para as tensao transitoria de eixo direto Ej real e a E[; estimada

aparentam ser uma imagem espelhada uma da outra.
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O w, visto que o utilizamos também como uma medida, apresentou baixo erro

relativos entre o real e o estimado.

Para o angulo ¢, vemos na Figura 27 que erro no inicio da simulagao e no instante
da pertubacao é elevado, mas apds a convergéncia esse erro tende a cair drasticamente. A
Tabela 8 apresenta os erros quadraticos médios para cada estado, e vemos que para o d no
caso 1, o Errogys = 7.2170°

Figura 27 — Comparacao entre os erros entre os valores estimados e reais para cada instante
de tempo do caso 1.
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Fonte: Autoria Prépria, criado através da rotina em Matlab.

No segundo caso, analisando a Figura 25, pode-se se dizer o mesmo para o
comportamento de Eg e Eg, com a ressalva que agora a curva de E{ estimado parece ter
seu comportamento espelhado em relagao ao a curva do valor real. A Figura 28 apresenta

o erro esperado para os estados a cada instante de tempo.
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Figura 28 — Comparacao entre os erros entre os valores estimados e reais para cada instante
de tempo do caso 2.
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Fonte: Autoria Propria, criado através da rotina em Matlab.

O angulo 0 estimado para o Caso 2, de forma bastante similar ao primeiro caso,
possui comportamento semelhante ao angulo  real. Entretanto devido ao segundo caso
o sistema possuir uma maior tendencia oscilatério, o erro médio quadratico é maior,
ET’TORMS = 14.26°.

Tabela 8 — Erro quadratico médio para os estados estimados

Caso 1
Estados Erro Quadratico médio
) 7.2170°
w 6.71e — 07
E, 0.5372
E} 0.6752
Caso 2
Estados Erro Quadratico médio
) 14.2625°
w 2.08e — 05
E! 0.6211

q

0 0.6949
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4.4 Sensibilidade a sintonia do filtro

O Filtro de Kalman Estendido possui grande sensibilidade as inicializacao de suas
matrizes de covariancia Q e R. Ao modificar um tnico parametro de sintonia, uma boa
estimativa pode tender ao singularidade matematica. A Figura 29 apresenta o resultado

de estimagao ao se adotar a matriz de covariancia da Equagao (4.4).

0.0367 0 0 0

0 14 0 0
= (0.5) 4.4
@ (0.5) 0 0 4.2 0 (44)

0 0 0 0.010695

Figura 29 — Estimacao de estados em dessintonia de filtro, Covariancia Q
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Fonte: Autoria Prépria, criado através da rotina em Matlab.

A Figura 30 apresenta o resultado de estimagao ao se adotar a matriz de covariancia
da Equacao (4.5).

1.8 0 0
R = (001)*| 0 1.5 0 (4.5)
0 0 0.000001
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Figura 30 — Estimacao de estados em dessintonia de filtro, Covariancia R.
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Fonte: Autoria Propria, criado através da rotina em Matlab.
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5 Conclusao

Em resumo, nesse projeto foi discutido a utilizacao do filtro de Kalman estendido
em sua formulacao continua-discreta para a estimacao dinamica de estados de uma méaquina
sincrona. O filtro de Kalman continuo-discreto (CDKF') é uma técnica de filtragem que é
usada para sistemas dinamicos continuos e discretos. Ele é usado para estimar o estado de
um sistema dinamico a partir de uma série de medi¢oes, em que o processo dinamico é
descrito por um modelo continuo e as medigoes sao tomadas em intervalos discretos. O
CDKF ¢é uma generalizagao do filtro de Kalman discreto (DKF) para sistemas continuos.
Ele utiliza um modelo continuo do processo dinamico para prever o estado do sistema
em cada intervalo de tempo discretizado. Em seguida, o filtro usa as medicoes discretas

obtidas nesses intervalos para atualizar a estimativa do estado do sistema.

Na aplicagao real de estimagao de estado, as grandezas elétricas do sistema seriam
adquiridas com precisao temporal por uma unidade de medigao fasorial (PMU). Esse
sistema de medicao é capaz de fornecer dados precisos sobre a magnitude e fase da
tensao e corrente elétrica em diferentes pontos do sistema elétrico, permitindo uma anélise
detalhada da operacao e desempenho do sistema. PMUs sao amplamente utilizados em
grandes unidades geradoras e operadoras do sistema elétrico. No entanto, os dados obtidos
podem estar contaminados com ruidos e incertezas. Com base nesses dados, um sistema de
estimacao dinamica de estado baseado nesse projeto poderia ser capaz de estimar o angulo
0 do sistema, que nao pode ser medido diretamente, informando ao operador do sistema
em tempo real sobre a estimacao do angulo 0 e sua tendéncia. Dessa forma, o operador
pode tomar agoes de controle antes que uma perturbacgao leve o sistema ao colapso e
instabilidade.

O estimador de estados descrito nesse projeto, embora apresente imprecisao no
calculo das tensoes transitorias de eixo direto e em quadratura, conseguiu capturar de
forma adequada o comportamento do angulo 0. Embora o PMU seja capaz de fornecer
medidas sobre a velocidade de rotor w, o estimador conseguiu estimé-la precisamente,
permitindo informar sua tendéncia ao sistema de controle. Além disso, o filtro pode realizar
filtragem de ruidos nos sinais de medidas. Em suma, com a sintonia adequada, o filtro
pode melhorar a precisao do sistema, reduzir o erro de estimativa e melhorar o desempenho

geral do sistema.

5.1 Trabalhos Futuros

Nessa secao, sao feitas algumas sugestoes de continuidade desse trabalho:
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e Propoe-se a elaboracao de um método que possibilite a sintonia automatica do
algoritmo com o sistema a ser estimado, evitando a necessidade de ajustes manuais

por parte do usuario.

e Além disso, propoe-se a implementacao e comparacao de outros métodos de filtros
de Kalman, como o UKF e o CKF, que apresentam maior capacidade de lidar com a

nao linearidade das equagoes do sistema elétrico.

e Adicionalmente, propoe-se a avaliacao do desempenho dos estimadores em cenarios
de alta incerteza em relacao as entradas e medidas, por meio da utilizacao de técnicas

de anélise de sensibilidade, como a andalise de Monte Carlo.

e Também propoe-se a implementacao de um estimador capaz de lidar com as parti-
cularidades das medicoes aperiddicas e disparadas através de eventos dos sistemas
digitais de protecao do sistema elétrico, por meio da utilizacao de técnicas de
filtragem adaptativa, como o filtro de Kalman adaptativo, filtro de Kalman robusto

ou formulagoes especiais para o CKF.

e Por fim, propoe-se a modelagem do controle de excitacao e governanca de velocidade
dos geradores sincronos e a integracao desses modelos ao estimador de estados,

visando melhorar o desempenho geral do sistema.
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