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Resumo — Este artigo apresenta uma nova solugdo para a
estimacdo do estado de aberto ou fechado de interruptores numa
rede de transmissdo ou distribuicdo, quando a informacéao esta
ausente do SCADA por falha ou erro de transmissédo. A solugédo é
estimada recorrendo-se a redes neurais autoassociativas. A
demonstragéo é feita comparando o comportamento de uma rede
global com uma rede local, demonstrando-se que é suficiente
informacao local para se obterem resultados corretos, mesmo na
auséncia de um namero importante de sinais no SCADA em
subestagdes com topologia complexa.

Palavras chave — Estimac&o de estado, Redes autoassociativas,
medidas falhadas.

I. INTRODUGAO

ARA que num EMS (Energy Management System) ou

DMS (Distribution Management System) se possa
executar o célculo de fluxo de poténcia e as demais funcoes, é
necessario habitualmente rodar uma Estimacdo de Estado e,
previamente a esta, definir ou estimar a topologia da rede. Isto
significa definir qual o estado de aberto ou fechado dos
interruptores que determinam as linhas em servigo e as malhas
que se podem ou ndo formar. Em particular, importa rodar um
configurador que defina a estrutura de ligacdo das barras em
cada subestacdo. Porém, podem ocorrer falhas ou erros de
transmissdo dos sinais entre sensores vigiados por unidades
remotas e 0 SCADA no centro de controle, impossibilitando
essa determinagéo.

Neste caso, é usual recorrer-se a regras heuristicas para
"adivinhar" o estado dos interruptores. Essas regras, nalguns
casos, podem ser bem triviais: por exemplo, algumas regras
observam correntes em linhas para deduzir se o aparelho esta
aberto ou ndo. Mas noutros casos podem ndo ser aplicaveis,
como em estruturas complexas de subestacdes.

Neste trabalho apresenta-se uma abordagem diferente da
habitual, baseada em redes neurais autoassociativas. Estas
redes, com nimero de entradas igual ao nimero de saidas, tém
a propriedade de, ap6s convenientemente treinadas, a
aplicacdo de um padréo coerente com o conjunto aprendido
provocar na saida um padréo igual com erro diminuto. Esta
propriedade tem sido aproveitada para a reconstrugdo de sinais
falhados ou ausentes em redes de sensores, como sera descrito
nos paragrafos seguintes.

Neste trabalho, serd aplicado este conceito a reconstrucdo
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de sinais ausentes do estado de interruptores. Alias, também se
pode aplicar o mesmo principio a sinais suspeitos de erro,
bastando assumir que o sinal correto esta ausente do conjunto
de medidas adquiridas pelo SCADA.

Sera demonstrado num exemplo que a informagao sobre a
topologia de uma rede elétrica estd embebida nos sinais
elétricos de poténcia e tensdo da rede e que uma rede
autoassociativa pode ser treinada para descobrir essa
informacg&o, na auséncia de informacédo direta sobre o estado
dos interruptores. E serd mostrado que essa informacdo esta
residente em variaveis locais, ndo sendo, portanto necessario
treinar uma rede neural de tamanho excessivo. Esta
propriedade permite imaginar um mosaico de redes neurais
apenas baseada em informacéo local, ajudando num SCADA a
reconstituir a topologia da uma rede e sendo um instrumento
coadjuvante importante do papel de um Estimador de Estado.

Il. PSEUDOMEDIDAS E TOPOLOGIA

A forma tradicional de resolver o problema de medidas
ausentes, num Estimador de Estado, é a adicdo de
pseudomedidas, normalmente construidas a partir de
informacé&o histérica do sistema. Quando as medidas em falta
sdo respeitantes ao estado de aberto ou fechado de
interruptores, como se disse, é tradicional aplicarem-se regras
simples (por exemplo, se uma linha apresenta fluxo nulo, um
interruptor deve estar aberto) ou confiar na Gltima informacéo
anterior disponivel.

A estimativa da topologia é uma preocupacao antiga. Ja em
[1] se pode encontrar um modelo para identificar informagdo
errada relativamente a topologia. Em alternativa, outros
autores propuseram teste de hipo6teses [2] ou propuseram a
divisdo do conjunto de dados em conjuntos de "certos" e
"suspeitos" e, partindo de um modelo Bayesiano, atribuiram
probabilidades condicionais a posteriori as possiveis
combinag0es de estados dos interruptores suspeitos [3].

Mais recentemente, [4] apareceu um modelo baseado ainda
numa abordagem classica de minimos quadrados tentando
descobrir o estado dos interruptores que minimize o quadrado
dos erros das medidas, com linearizacdo das equacdes
descrevendo o fluxo de poténcia através dos aparelhos.

Estes séo apenas exemplos e ndo uma andlise exaustiva dos
esforcos de modelizacdo para a descoberta do estado
desconhecido de interruptores. Porém, vé-se que o problema
parece ainda ndo ter tido uma solucéo satisfatoria. Além disso,
com o progresso dos centros de controle na distribui¢do, onde
as variaveis topoldgicas passam a poder ser dominantes, mais
importa integrar, no procedimento de estimacdo de estado, a
descoberta da topologia de rede subjacente.



I1l. REDES NEURAIS AUTOASSOCIATIVAS

Uma rede neural é autoassociativa se for treinada para
oferecer, a saida, um vetor igual ao que lhe é apresentado a
entrada. Obviamente, isso implica que o nimero de neurénios
da camada de entrada ¢ igual ao da saida.

A arquitetura mais comum € a de uma rede com apenas
uma camada escondida, com essa camada de menor dimenséao
que a entrada e saida, embora haja casos em que a camada
intermédia possa ser de dimensdo superior [5][6]. Esta Gltima
opcdo ocorre quando a dimensdo dos vetores a apresentar a
rede é pequena e ndo se torna vidvel uma rede autoassociativa
com uma camada intermédia ainda menor e praticamente
trivial. Por outro lado, sendo certo que as redes
autoassociativas ~ foram  propostas  inicialmente  para
compressdo de imagem e de dados (tomando como
codificacdo comprimida o vetor de sinais a saida da camada
intermédia), torna-se logica uma arquitetura com
estrangulamento intermédio [7][8]]9].

A Fig. 1 ilustra o conceito de rede autoassociativa de
camada escondida Unica. Podem-se conceber redes de
maltiplas camadas mas o seu treinamento direto torna-se
dificil [10].
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Fig. 1. Representagdo esquematica de uma rede neural autoassociativa, com
estrangulamento na camada intermédia ou escondida. A rede executa a
projecdo f dos dados de um espago S num espago S' e projeta de volta em S
com f* os mesmos dados.

Adequadamente treinada, uma rede autoassociativa aprende
0 padrdo correspondendo ao conjunto de dados e armazena
nos seus pesos essa informacdo sobre o manifold onde os
dados se encontram. Quando Ihe é apresentado um vetor
desconhecido, pertencendo ao padrdo de dados original, a
projecdo e reprojecdo devolve o mesmo vetor (com erro
minimo). Porém, se o vetor apresentado ndo estiver
consonante com o padrdo dos dados usados na aprendizagem,
a rede ndo executa corretamente a projecdo/reprojecdo e o
vetor na saida apresenta um erro apreciavel relativamente ao
da entrada.

Esta propriedade pode ser aproveitada para recompor dados
corrompidos — por exemplo, se ao vetor de entrada faltar
informac&o sobre alguma componente. Nesse caso, é possivel
procurar qual o valor da entrada em falta que minimizaria o
erro entre o vetor de entrada e o de saida, ou seja, procurar o
ponto sobre o manifold aprendido pela rede cujas coordenadas
sdo compativeis com a parte do vetor que é conhecida. A
aplicacdo 6bvia é na reconstrucdo ou recomposicdo de sinais
falhados ou ausentes em redes de sensores [11] [12] [13].

Foram propostos varios modelos de otimizagdo para tal. O
modelo reportado como mais produtivo é aquele que

efetivamente busca um valor para o0s sinais ausentes
minimizando uma funcéo do erro ou "distancia" entre o vetor
de entrada e saida, e ndo apenas entre a entrada e saida
correspondente dos sinais ausentes. Por exemplo, em [14] foi
adotado um Algoritmo Genético e em [15] um EPSO (Enxame
Evolucionério de Particulas) [16][17][18].

O problema da recuperacdo de sinais ausentes reais fica
representado por

min ¢ = D(&(Xs))

suj.: e=x-X (1)
X' =M(x)
XXeR e XscX

em que
X, X" — vetor de entrada e de saida
Xs — componentes desconhecidas do vetor x
g—erroentre x e x'
D(.) — distancia entre x e x" medida numa métrica adequada
M — atuacdo da rede autoassociativa

Note-se que esta representagdo € propositadamente
genérica na definicdo da distancia D. A assuncdo de uma
distancia Euclidiana levaria ao conhecido critério dos minimos
quadrados ou minimo erro quadratico. Nada obriga, porém, a
que esse seja o critério apropriado para o problema em causa.

A aplicacdo de redes neurais autoassociativas em
problemas de sistemas de poténcia ndo tem sido comum,
podendo citar-se os trabalhos [19] e [20] como exemplos
raros.

IV. PREPARACAO DOS TESTES

A. Criagdo de uma base de dados

Como sistema de teste, foi escolhido o sistema IEEE RTS
de 24 barras [21]. Criaram-se entdo cenarios de operacdo da
seguinte forma:

a. Definiu-se uma curva de carga a partir da informagéo
em [20]e sortearam-se valores de carga entre 0 minimo
€ 0 maximo.

b. A cada no foi atribuida uma carga proporcional de
acordo com a reparticéo de carga original.

c. Simulou-se uma variagdo de carga adicionando
perturbacdes Gaussianas com ¢ = 5%.

A preparacdo de cenarios de geracdo foi efetuada assim:

d. Definiu-se uma localizacdo para interruptores na rede
(ver a Secgéo V).

e. A escolha de uma topologia (interruptores abertos e
fechados) foi efetuada por sorteio.

f. Para cada cenario agrupando uma topologia e um nivel
de carga foi corrido um Fluxo de Poténcia Otimo
(FPO) AC e fixado o cenario de geracéo resultante.

Com este processo, acumularam-se 20000 cenarios.

A cada cenario, foi associado um pretenso conjunto de
medidas, como se recolhidas num SCADA.:

g. Cada medida de natureza elétrica tomou como base o
valor do FPO no cenario.

h. A cada medida elétrica adicionou-se ruido Gaussiano



com 3c = 1% da maior grandeza medida (em p.u.),
simulando erros de medida, transmissdo e ndo
simultaneidade — um valor apreciavel, se tivermos em
conta apenas a possivel classe de precisdo dos
aparelhos de medida, mas que ndo originou erros
grosseiros.
Para o treino de redes autoassociativas:
i. A partir da base de dados, definiram-se conjuntos de
aprendizagem e validacéo
j. Definiu-se a arquitetura da rede neural autoassociativa,
com camada intermédia Unica e com fungBes de
ativagdo na seguinte forma: camada de entrada linear e
restantes camadas com fungdes do tipo 2arctan()/=.
k. O critério ¢ usado no treino foi o Erro Minimo
Absoluto (MAE).

B. Forcando um resultado binario

No sistema de equacfes (1), as variaveis xs; sdo tomadas
como reais e continuas, mas no problema de identificacdo
topoldgica as variaveis (estados dos interruptores) sdo
binarias, definindo-se o estado fechado pelo valor -1 e o
fechado por 1. Para conduzir a um resultado inteiro, a fungédo
objetivo do problema é modificada para

S
min y =p+k > (1-x¢)
Xs s=1 2
suj.: keR*
onde
S - nlmero de interruptores
Xs — sinal correspondendo ao interruptor s
k —fator de penalidade
O parametro k tem por efeito conduzir os valores xs a -1 ou
1 (solugdes da equacdo quadratica) quando y é minimizado,
evitando soluges ambiguas no intervalo <1-, 1>,
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Fig. 2. Rede IEEE 24 RTS com 5 interruptores adicionados.

V. VALIDADE DE UM MODELO GLOBAL

A. Interruptores disseminados na rede

Esta seccdo apresenta o resultado para a modelizacdo dos
estados de interruptores efetuada por uma Unica rede
autoassociativa trabalhando com todas as medidas disponiveis
no SCADA.

Tomando a rede representada na Fig. 2 (com 5 interruptores
dispersos na rede), preparou-se uma rede autoassociativa com
121 entradas e saidas (tomando 116 medidas e 5 informacGes
sobre interruptores) e uma camada intermédia de 60
neurénios, treinada com 3000 cenarios. O tempo de treino foi
de cerca de 10 minutos num PC corrente.

De seguida, sortearam-se cargas e sSinais ausentes,
organizando 5 conjuntos de 10000 cenarios, cada um com um
namero fixo de interruptores (de 1 a 5) com informacdo
ausente. Ao vetor de resposta da rede autoassociativa foi
aplicado um algoritmo EPSO resolvendo o problema (2) a
partir de uma inicializacdo aleatéria em [-1, 1], com 30
particulas e progredindo durante 40 geracGes.

A Tabela 1 resume de forma estatistica o resultado. Cada
linha corresponde a simulacdo sobre 1000 cenarios na
auséncia de informacéo sobre o estado de um namero fixo de
interruptores num total de 5. Note-se que ha uma diferenga
conceptual entre sinais reconstruidos e topologias
reconstruidas: deteta-se no caso de 3 sinais falhados, porque
num dos cenérios houve duas reconstru¢des erradas mas conta
apenas como uma topologia falhada.

A eficiéncia da rede autoassociativa fica demonstrada. A
eficiéncia na recuperagdo de topologias foi acima de 99,9%
para 1 ou 2 sinais falhados, e ainda acima de 99,71% para 5
sinais simultaneamente ausentes (ou seja, ignorancia total).
Como é normal esperar, a eficiéncia diminui ligeiramente
guando o nimero de interruptores com informacdo em falta
aumenta. Também € interessante observar que a propor¢ao de
estados de interruptores erradamente reconstruidos se mantém
extremamente constante e proximo de 0,55%, o que é um
valor extremamente baixo.

TABELA 1 — RESULTADOS SOBRE 50000 CENARIOS PARA RECOMPOR SINAIS
AUSENTES SOBRE O ESTADO DE 5 INTERRUPTORES

Sinais Sinais’ Topologi,as
ausentes reconstruidos reconstruidas
Corretos Errados Erradas | Corretas
1 9980 8 0,080% 8 99.92%
2 19990 | 10 | 0,050% 10 99,90%
3 29983 | 17 | 0,057% 16 99,84%
4 39984 | 16 | 0,040% 16 99,84%
5 49971 | 29 | 0,058% 29 99,71%
Total 149920 | 80 | 0,053% 79 99,84%

Para confirmar estes resultados, preparou-se um novo caso
desta vez com 10 interruptores, cuja localizacdo esta na Fig.
3., € uma rede 126-60-126. Os resultados (Tabela 2) mostram
que 0 aumento da dimensdo do problema e do nimero de
dados desconhecidos compromete progressivamente a
qualidade de recuperacdo de medidas ausentes pela rede
autoassociativa global, dada a dificuldade do treinamento.
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Fig. 3 — Rede IEEE 24 RTS com 10 interruptores adicionados.

TABELA 2 — RESULTADOS SOBRE 50000 CENARIOS PARA RECOMPOR SINAIS
AUSENTES SOBRE O ESTADO DE 10 INTERRUPTORES

Sinais Topologias reponstruidas
ausentes c/penalidade
Erradas Corretas | % Corretas

1 22 978 97.80%
2 51 949 94.90%
3 60 940 94.00%
4 93 907 90.70%
5 103 897 89.70%
6 121 879 87.90%
7 132 868 86.80%
8 176 824 82.40%
9 179 821 82.10%
10 196 804 80.40%

Total 1133 8867 88.67%

B. Estruturas complexas em subestacdes

Uma estrutura tradicionalmente considerada dificil de
identificar respeita ao esquema de ligagfes em servico numa
subestacdo pois as ligagdes entre interruptores tém impedancia
desprezavel (nula para efeitos praticos) e, portanto, ndo é
possivel aplicar-se um modelo de fluxo de poténcia ortodoxo.

Para teste foi usada uma configuracdo de barramentos
representada esquematicamente na Fig. 3, correspondendo ao
nd 15 do sistema IEEE RTS e adaptada de [22]. Nos testes a
seguir descritos ndo foi considerado o caso de desligamento
completo do gerador ou de uma linha, pois o efeito seria
semelhante ao j& estudado anteriormente. Foram apenas
considerados esquemas de conexdo das linhas e gerador a um
ou outro dos barramentos e ainda a hipétese de os barramentos
estarem conjugados.

Neste teste, existem 7 disjuntores cujo estado pode ser
desconhecido. Uma rede autoassociativa de 125-60-125
neuronios foi treinada (em cerca de 14 minutos) de modo
analogo ao descrito anteriormente e o0s testes admitiram
desconhecimento de 1 até a totalidade dos 7 disjuntores.

SE 15

25

to bus 24

15

to bus 16 to bus 21 +Ioad
Fig. 4. Esquema de ligagdes na subestacéo 15 com 7 disjuntores

A Tabela 2 apresenta os resultados estatisticos em mil
cenarios para cada caso de sinais ausentes. A precisao
conseguida é muito impressionante, mesmo no caso da
auséncia total de informacdo (desconhecimento do estado dos
7 aparelhos) onde mesmo assim e conseguiu um acerto de
mais de 80% das vezes.

Estes testes ilustram que uma rede autoassociativa pode ser
treinada de modo a reconstruir a topologia de uma rede
mesmo na auséncia de informacdo substancial sobre o estado
dos seus interruptores (ou disjuntores).
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Fig. 5. Area abrangida pelas medidas usadas pela rede autoassociativa local
associada ao n6 15

TABELA 2 — RECONSTRUGAO EM 1000 CENARIOS DA TOPOLOGIA INTERNA DO

NO 15
Sinais Sinais' Topolog[as
aUsantes reconstruidos reconstruidas
Corretos Errados Erradas | Corretas
1 1000 0 0,00% 0 100,00%
2 1999 1 0,05% 1 99,90%
3 2997 3 0,10% 2 99,80%
4 3993 7 0,18% 4 99,60%
5 4973 27 0,54% 9 99,10%
6 5756 | 244 4,24% 56 94,40%
7 5999 |1001| 16,69% 182 81,80%
Total 26717 (1283 4,80% 254 96,37%




V1. VALIDADE DE UM MODELO LOCAL

Se a hipétese de trabalho é que a informacdo sobre a
topologia de uma rede elétrica estd embebida nos valores
elétricos, é plausivel assumir-se que a informacdo sobre o
estado de um interruptor em particular  esteja
fundamentalmente disseminada em variaveis topologicamente
vizinhas. A ser assim, as redes autoassociativas a usar seriam
de muito menor dimensdo, com enormes vantagens.

Para testar essa conjetura, e tomando o problema anterior
relativamente ao n6 15, definiu-se uma rede autoassociativa
com apenas 31-25-31 neuronios, abrangendo medidas apenas
da zona marcada na Fig. 5. Neste caso, o tempo de
treinamento foi apenas de cerca de 1 minuto.

Os resultados para 7000 cendrios, inscritos na Tabela 3,
mostram que o desempenho da rede autoassociativa local, para
falhas de sinal até 4 disjuntores, tem um desempenho
equivalente ao conseguido com uma rede global. A
degradacéo da qualidade do resultado quando falham sinais de
6 e 7 disjuntores ndo deve surpreender, tendo em conta que
este nimero ja constitui uma fracdo importante (cerca de 20%)
das entradas na rede autoassociativa.

Este resultado é importante porque mostra que com uma
rede muito simples, de treino muito expedito e com base
apenas em informacéo local, é possivel obter resultados muito
apreciaveis, em especial se for possivel definir um modo
otimo de escolher as medidas que melhor descrevem a
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Fig. 6 — Mosaico de redes autoassociativas locais visando cada uma a
reconstrugéo da informacéo sobre um interruptor.

TABELA 4 — RESULTADOS PARA RECOMPOR SINAIS AUSENTES SOBRE O
ESTADO DE 5 INTERRUPTORES COM REDES LOCAIS

topologia interior do né. inai Sinais Topologias
Sinais reconstruidos reconstruidas
ausentes q q C
TABELA 3 — RECONSTRUGAO DA TOPOLOGIA INTERNA DO NO 15 COM UMA Corretos Errados Erradas | Corretas
REDE AUTOASSOCIATIVA BASEADA EM MEDIDAS LOCAIS 1 1000 | O 0,00% 0 100,00%
aiégﬁltses reconstruidos reconstruidas 3 2998 | 2 | 0,067% 2 99,80%
Corretos Errados Erradas | Corretas 4 3998 2 0,05% 2 99,80%
1 1000 0 0,00% 0 100,00% 5 4999 1 0,02% 1 99,90%
2 1998 | 2 | 0.10% 1 99,90% Total | 14995 | 5 | 0,03% 5 99,90%
3 2993 7 0,23% 4 99,60%
4 3983 17 0,43% 7 99,30% ~
5 4833|167 | 3,46% 63 | 93,70% _ VIII. ConcLusoes
6 5449 [551| 10,11% 172 82,80% Este artigo aborda de modo ndo convencional o problema
7 5692 |1308| 22,98% 321 67,90% da reconstrucéo topoldgica de redes elétricas, em processos de
Total 25948 [2052| 7,91% 568 91,89% estimagdo de estado. A hipotese de trabalho era de que a

VIl. MOSAICO DE REDES LOCAIS

O ultimo exemplo recorre ao conceito de mosaico de redes
locais para a reconstrugdo de informacdo ausente. A Fig. 6
representa 5 redes autoassociativas coletando informacGes
locais e dedicadas cada uma a reconstituicdo da informacao
sobre um interruptor. As redes tém as dimensfes seguintes:

Rede do swl 15-10-15
Rede do sw2 19-14-19
Rede do sw3 17-12-17
Rede do sw4 17-12-17
Rede do sw5 13-08-13

Seguida a mesma metodologia de treino anteriormente
descrita e 0 mesmo processo de teste, obtiveram-se 0s
resultados estatisticos apresentados na Tabela 4. Estes muito
bons resultados ocorrem porque cada rede autoassociativa faz
uma analise independente. As redes sdo de muito menor
dimensdo e, portanto, parece ser possivel treina-las melhor.

informacdo sobre a topologia de uma rede se encontra
embebida (distribuida) nos valores das medidas elétricas do
sistema — e de que seria possivel treinar redes neurais
autoassociativas para aprender a reconhecer essa topologia,
extraindo a informacdo dessas medidas elétricas.

Duas conclusBes importantes se avolumam:

1. O uso de redes autoassociativas para recompor sinais
ausentes sobre o estado de interruptores € vidvel e
eficiente.

2. Uma solucdo de mosaico de redes autoassociativas
funciona aparentemente ainda melhor do que uma
Unica rede global.

A viabilidade do uso do conceito proposto foi mesmo posta

a prova num caso especialmente dificil, que é o da topologia
em barramentos de subestacBes, com indicacbes muito
positivas. Ndo sendo possivel alcangar um éxito de 100%
(pois ha casos de indecidibilidade), mostrou-se como uma rede



autoassociativa pode recompor uma topologia complexa
mesmo na auséncia de substancial parte da informacéo.

Esta ferramenta tem enorme potencial para ser
complementar dos processos de estimacdo de estado classicos.
Além disso, permite imaginar que possa ser uma solucdo para
as redes de distribuicdo onde as variaveis topolédgicas podem
ser, de certo modo, dominantes. Finalmente, o principio da
estimacdo local podera ser Gtil como coadjuvante para
estimagdo em microrredes num controlador centralizado,
dentro do paradigma de smart grids, nomeadamente quando a
estimacdo por modelo global se revele inviavel.
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