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Resumen

El monitoreo continuo del sistema eléctrico tiene como objetivo garantizar el estado
operativo y seguro del mismo. Las condiciones operativas de un sistema eléctrico se pueden
conocer a través de su modelo de red y la magnitud y angulo de voltaje en cada nodo del
sistema. La estimacién de estado es una herramienta matemaéatica mediante la cual se obtiene
la magnitud de voltaje y el angulo en cada nodo de un sistema eléctrico a partir de me-
diciones existentes y la topologia del sistema. Los resultados obtenidos de la estimaciéon de
estado se utilizan en otros estudios, de suma importancia para el monitoreo y operacién del
sistema eléctrico, tales como: flujos éptimos de potencia, andlisis de contingencias, estudios

de seguridad, entre otros.

Tradicionalmente, las mediciones en un sistema eléctrico, se obtenian Unicamente a
través del Sistema de Supervision y Control de Adquisicién de Datos (SCADA, por sus siglas
en inglés); posteriormente se comenzaron a utilizar las Unidades de Medicién Fasorial (PMUs,
por sus siglas en inglés). El costo asociado al uso de las PMUs ha llevado a buscar nuevas
formas para incluir las mediciones PMU en el proceso de estimacion de estado. El estimador
de estado utilizado en este trabajo consta de dos etapas: en una primera etapa, se utiliza la
formulacién convencional por minimos cuadrados ponderados y en la segunda, se lleva a cabo
nuevamente el proceso de estimacion con las mediciones PMU y el vector de estado estimado
resultado de la primera etapa. El tiempo de ejecucion del algoritmo de estimacion de estado
de dos etapas es optimizado a través del uso de Cémputo en Paralelo Basado en Unidades de

Procesamiento Grafico (GPUs por sus siglas en inglés).

Palabras Clave: Sistemas eléctricos, Estimacion de estado de dos etapas, Pro-
cesamiento en paralelo, Minimos cuadrados ponderados, Unidades de medicion

fasorial



Abstract

The continuous monitoring of the electrical system aims to ensure its safe and ope-
rational state. The operating conditions of an electrical system can be known through its
network model and the magnitude of voltage and angle at each node of the system. State
estimation is a mathematical tool by which the voltage magnitude and angle at each node of
an electrical system are obtained from existing measurements and the system topology. The
results obtained from the state estimation are used in other studies, of great importance for
the monitoring and operation of the electrical system, such as: optimal power flows, contin-

gency analysis, safety studies, among others.

Traditionally, measurements in a power system were only obtained through the Data
Acquisition Supervision and Control System (SCADA); Later, Phasor Measurement Units
(PMUs) began to be used. The cost associated with the use of PMUs has led to the search for
new ways to include PMU measurements in the state estimation process. The state estimator
presented in this work consists of two stages: in a first stage, the conventional formulation
by weighted least squares is used and finally in the second stage, the estimation process is
carried out again with the PMU measurements and the vector of estimated state result of
the first stage. The execution time of the two-stage state estimation algorithm is optimized

through the use of Parallel Computing Based on Graphic Processing Units (GPUs).

Power Systems, Two-Stage State Estimation, Parallel Processing, Weighted Least

Squares, Phasor Measurement Units
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Capitulo 1

Introduccion

En este trabajo de investigacion el estimador utilizado pertenece a la categoria de
estimacién de estado en estado estable, en especifico, la estimacion de estado estatica. El
algoritmo de estimacién estatico procesa un conjunto de mediciones y da como resultado un
vector de estado estimado compuesto por magnitudes y angulos de voltaje nodal. Por esa
razén, en este capitulo se revisan los trabajos de investigacién realizados en anos anteriores
en la categoria de estimacion de estado estatica y algunas aplicaciones que han tenido las

GPUs en el area de los sistemas eléctricos de potencia.

En [Gulati et al., 2013] se presenta una clasificacion de las categorias de la estimacién

de estado. Esta clasificacion estéd integrada por tres categorias:

m Estatica: se utilizan mediciones obtenidas en el instante k para obtener el angulo y la

magnitud de voltaje de cada nodo del sistema para el mismo instante.

m De seguimiento: este tipo de estimador surgié por la necesidad de hacer mas eficien-
tes los estimadores estaticos. Actualiza el valor de los estados durante un periodo de

muestreo a partir del valor més reciente disponible.

m Dinamico: estima los estados dindmicos del sistema como los valores del angulo del
rotor y la velocidad de los generadores, ademéas de la magnitud y dngulo de voltaje en

cada nodo del sistema [Farzanehrafat y Watson, 2010].
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1.1. Antecedentes

1.1.1. Antecedentes de la estimacion de estado en los sistemas eléctricos

En 1965 ocurri6 un incidente que revoluciond el analisis de los sistemas eléctricos. Este
incidente que dejo a una parte de Estados Unidos de América sin energia eléctrica representd
grandes pérdidas econémicas para muchas empresas. A partir de ese afio, las empresas sumi-
nistradoras de energia eléctrica comenzaron a considerar la seguridad y calidad en el servicio,
lo que dio origen al Sistema de Supervisién y Control de Adquisicién de Datos (SCADA,
por sus siglas en inglés). Se pensé que el problema estaria resuelto manteniendo en constante

actualizacion la base de datos del SCADA, pero no fue asi [Perindn y Expésito, 1999].

En 1968, Fred Schweppe afirmé que la actualizaciéon constante del SCADA no era
suficiente para asegurar el funcionamiento correcto del sistema eléctrico. Su afirmacién se
basaba en que las mediciones después de un periodo de tiempo se eliminaban y estas medi-
ciones contenian errores [Perifidan y Expdsito, 1999]. Las principales causas de la aparicién de
errores en las mediciones se debian a la conversién analdgica a digital, fases desbalanceadas

y el ruido presente en los canales de comunicacion.

Debido al ruido presente en las mediciones, Schweppe propuso y trabajé en los pri-
meros estimadores de estado estaticos. Schweppe definié un estimador de estado como: “un
algoritmo de procesamiento de datos para convertir lecturas de medidores redundantes y
otra informacién disponible en una estimacion del estado de un sistema de energia eléctrica”
[Wu, 1990]. La principal ventaja que tiene el estimador de estado es que permite realizar
una deteccién e identificacién de mediciones que contienen errores para que posteriormente

al eliminarlas se obtenga la mejor estimaciéon del estado de un sistema.

La formulaciéon propuesta por Schweppe en el algoritmo de estimacién de estado se
basaba en el método de minimos cuadrados ponderados y desde que fue propuesto se han
reportado diversos trabajos utilizando este método. A pesar de ofrecer buenos resultados
una desventaja es que, en sistemas de gran escala, el proceso de estimacion se vuelve lento

[Karimipour y Dinavahi, 2013].
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Con el fin de disminuir el tiempo de computo, en [Dobakhshari et al., 2019] se pre-
senta un método no iterativo para la estimacién de estado utilizando mediciones SCADA. El
método se probd en redes de transmision de alto voltaje europeas de 1341 y 9241 nodos, mos-
trando una ventaja en el tiempo de ejecucién en comparacién con los métodos de estimacion

de estado convencionales.

El siguiente avance importante en la operacion y andlisis de los sistemas eléctricos de
potencia son las unidades de medicién fasorial. En la década de los 80s del siglo pasado, Arun
Phadke comenz6 a construir los primeros prototipos de las unidades de medicién fasorial

(PMU) y en 1991 comenz6 su comercializacién con Virginia Tech [Lozano et al., 2012].

Las PMUs miden fasores de voltaje, frecuencia, tasa de cambio de frecuencia y fa-
sores de corriente [Ortiz et al., 2016]. A partir de la presencia de las PMUs en los sistemas
eléctricos, se tiene una nueva formulacién de estimacion de estado: "la estimacién de estado
lineal", donde el proceso de estimacion deja de ser iterativo y los cédlculos se reducen sig-
nificativamente en comparacién con la estimacion de estado convencional. Aunque lo ideal
serfa una red eléctrica con mediciones, tnicamente de PMU, aun se visualiza dificil debido
a lo costoso de los equipos y lo complejo que resulta su ubicacién en redes de gran escala
[Chatterjee et al., 2015]. Actualmente, debido a estas razones, la mayorfa de los sistemas eléc-
tricos de gran escala no puede depender iinicamente de las mediciones de PMU para realizar
estimacion del estado, sino que deben considerar las mediciones SCADA y PMU como un

conjunto para incluir las mediciones PMU en el estudio de estimacién de estado.

En la literatura se han reportado diversos trabajos de estimadores de estado donde
se incluyen las mediciones PMU. Existen dos formas de incluir las mediciones PMU en el
proceso de estimacién: la primera es a través de un solo estimador de estado que incluye
tanto mediciones proporcionadas por el sistema SCADA como de las PMUs realizando mo-
dificaciones a la formulaciéon convencional, en este esquema el modelo utilizado es no lineal
y, por lo tanto, la solucién se obtiene mediante un proceso iterativo. A este primer esquema,
se le llama Estimacién de Estado Hibrida (HSE, por sus siglas en inglés) [Sodhi et al., 2010]
[Baltensperger et al., 2010]. Un segundo esquema es la estimacién de estado lineal de post

procesamiento. En este esquema se utiliza un estimador de dos etapas en el que no se modifica
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el método convencional y el proceso de estimacion se mejora realizando una segunda etapa

[Huang et al., 2012].

Utilizando el primer esquema de inclusién de las mediciones PMU en la estimacion de
estado, en [Rabha et al., 2015] se describe una metodologia de estimacién de estado hibrida
en coordenadas rectangulares utilizando el sistema IEEE de 14 nodos. En ese mismo ano, en
[Rendon et al., 2015] se presenta un estimador hibrido que es probado en los sistemas IEEE

de 14 y 118 nodos.

En [Zhou et al., 2006] [Nuqui y Phadke, 2007] se presenta una formulacién utilizando
dos etapas. En estos trabajos de investigacién, las mediciones SCADA y PMU se procesan en
etapas diferentes utilizando en la primera etapa la formulacién convencional y en la segunda
etapa se procesan las mediciones PMU y el vector de estado estimado obtenido en la primera

etapa.

En [Soni et al., 2012] se presenta un estimador de estado que utiliza mediciones SCA-
DA y PMU considerando la deteccion de mediciones erréneas en las mediciones SCADA. El
algoritmo comienza realizando el proceso de estimacion utilizando la formulacién convencio-
nal con mediciones SCADA, una vez que se cumple el criterio de convergencia establecido, se
realiza la detecciéon de mediciones erréneas y, por ultimo, los resultados obtenidos de la esti-
macién de estado convencional y las mediciones PMU, se utilizan para realizar nuevamente

el proceso de estimacion.

En el mismo afio, en [Tarali y Abur, 2012] se presenta una metodologia para la detec-
ciéon de mediciones errdneas en el algoritmo de estimacion de estado estatica en dos etapas.
En este trabajo se propone la deteccion de datos erréneos al finalizar cada etapa ademas se

aborda la deteccion de mediciones erréneas en mediciones criticas.

Posteriormente, en [James y Bindu, 2015] se presenta una comparacién entre el esti-
mador convencional y el estimador de dos etapas. Ambos métodos fueron probados con el
sistema IEEE de 14 nodos, el estimador de estado de dos etapas arrojé menores errores que

el estimador convencional.
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1.1.2. Antecedentes del procesamiento en paralelo y su utilizacién en los

sistemas eléctricos

Muchos de los avances mas significativos de la humanidad en ramas como: la ciencia,
la medicina y el entretenimiento, tienen su como principal impulsor los desarrollos tecnol6-
gicos de la computacion. El aumento del poder de célculo de las computadoras ha permitido
resolver problemas mas complejos en menor tiempo; por ejemplo, en problemas particulares
asociados con la obtencién de modelos més precisos para entender el cambio climatico y el
andlisis de grandes volimenes de datos. En sistemas eléctricos el aumento de la potencia de
cémputo ha permitido programar modelos mucho méas detallados de tecnologias como: las

turbinas edlicas, celdas solares, baterias entre otros [Pacheco, 2011].

En un principio se pensaba que la tinica alternativa para aumentar el rendimiento de
las computadoras era aumentar la velocidad de la Unidad de Procesamiento Central (CPU).
Cuando aparecen las primeras computadoras en la década de los 80s, la velocidad de las
CPUs era en promedio de 1 Megahercio (MHz). Actualmente la velocidad de la CPU es 1000
veces mas rapida que en sus inicios [Rivera y Vargas-Lombardo, 2012]. Debido a que seguir
aumentando la velocidad de la CPU no es la tinica alternativa para mejorar el rendimiento de

las computadoras, se comienzan a construir computadoras con mas de un elemento de proceso.

Con la aparicion de las computadoras multiprocesador, se necesitaba una rama de la
computacion dedicada a explotar los beneficios de ejecutar programas computacionales en
estos equipos. El computo en paralelo se basa en dividir los procesos que integran un pro-
grama computacional de tal forma que algunos de estos procesos se puedan realizar de forma
simultdnea en los distintos elementos de proceso con los que cuenta el equipo que soporta

este tipo de programacién, con el fin de reducir el tiempo de ejecucién un programa.

Con el fin de unificar el proceso de paralelizacién de un programa, en [Foster, 1995]
este proceso se divide en cuatro etapas: particién, comunicacién, aglomeracién y asignacién.
En la primera etapa lo que se busca es subdividir el problema en el mayor nimero de subpro-
blemas posibles; en la segunda etapa se definen los canales y la informacién que serd enviada
y recibida; en la etapa de aglomeracion las tareas se agrupan con el fin de reducir el costo

de comunicacién y finalmente en la cuarta etapa, las tareas son asignadas a los distintos



6 Capitulo 1. Introduccion

procesadores, el objetivo de esta etapa es disminuir el tiempo de ejecucién del programa.

Las computadoras paralelas se definen como un conjunto de procesadores que pueden
trabajar conjuntamente para resolver un problema computacional. Las computadoras donde
se puede realizar este tipo de cémputo se dividen en dos grandes grupos: multiprocesador
y multicomputadora. Las computadoras multiprocesador estan compuestas por méas de un
elemento de proceso, la comunicacién entre los procesadores se realiza por medio de una
memoria global compartida. Las multicomputadoras estan formadas a partir de un nimero
de computadoras que se conectan a través de una red y la comunicacién se realiza mediante

paso de mensajes.

La métrica mas comtunmente utilizada para cuantificar el beneficio obtenido al uti-
lizar mas de un elemento de proceso en la ejecucién de un programa es la aceleracién. La
aceleracién es una magnitud adimensional que se calcula dividiendo el tiempo de ejecucién
del programa utilizando un elemento de proceso entre el tiempo de ejecucién utilizando mas
de un elemento de proceso y representa el niimero de veces que el algoritmo paralelo es mas

rapido que su contraparte secuencial.

Las plataformas para el procesamiento en paralelo para computadoras multiprocesa-
dores son: OpenMP y CUDA (Compute Unified Device Architecture) esta tltima diseniada
por NVIDIA [Barlas, 2014], mientras que para las multicomputadoras las plataformas basa-
das en el paso de mensajes son: MPI (Message Passing Interface) y PVM (Parallel Virtual
Machine)[Cotronis, 2001].

Aunque las computadoras multiprocesador fueron una excelente aportacion para agi-
lizar la ejecucién de los programas, la atencién se volcd en un nuevo tipo de procesador, el
cual tuvo su primer impulsor en los videojuegos. En el ano 2000 NVIDIA lanza la primer
GPU, la cual tenia como caracteristica principal una gran capacidad para realizar operacio-
nes de punto flotante. En el 2003 lanza una plataforma para realizar computo en la GPU,
pero es hasta el 2006 cuando finalmente lanza la plataforma CUDA (Compute Unified Device
Architecture)[Acosta et al., 2012].
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La GPU es un coprocesador ubicado en la tarjeta grafica de la computadora. En la
GPU se llevan a cabo tareas como las operaciones matriciales necesarias para la visualizacién
grafica en la ejecucion de videojuegos. Frente a la arquitectura de la CPU, la principal ventaja
que resalta la GPU, es que tiene cientos de nicleos mientras que la CPU solo estd formada
por unos cuantos. Ademads, econémicamente es menos costoso un equipo con GPU que una
computadora con multiples procesadores. La desventaja que quizas limita las aplicaciones
del procesamiento en paralelo utilizando GPUs, y las enfoca a problemas con un tamano
considerable, es que la velocidad de cada nucleo es aproximadamente la tercera parte de la

velocidad de la CPU.

Entre las aplicaciones en las que se han utilizado las GPUs en los sistemas eléctricos
se encuentra la estimacion de estado. En [Karimipour y Dinavahi, 2013] se presenta una pro-
puesta de paralelizacion basada en GPUs del algoritmo de estimacién convencional utilizando
la factorizaciéon LU para resolver el sistema de ecuaciones linealizado en cada iteracién. El
algoritmo se prueba en sistemas de 39, 78, 156, 312, 624, 1248, 2496 y 4992 nodos. La ventaja
en la aceleracién se presenta a partir del sistema de 78 nodos. Para el sistema de 4992 nodos
se logra una aceleracién de 38. En el afio 2017, en [Xia et al., 2017] se utiliza la plataforma
hibrida CPU-GPU para la paralelizaciéon del algoritmo de estimacion de estado estatico uti-
lizando el método desacoplado rdapido. En esta propuesta, las operaciones son divididas para
ser ejecutadas en la CPU o en la GPU. Esta propuesta de paralelizacion utiliza la plataforma

CUDA.

Las GPUs también han sido utilizadas en la categoria de estimacion de estado de la
calidad de la energfa. En el ano 2018, en [Cisneros-Magana et al., 2018] se presenta una me-
todologia de estimacién de estado de la calidad de la energfa en el dominio del tiempo (PQSE,
por sus siglas en inglés) utilizando el filtro paralelo de Kalman. En esta propuesta, se emplea

el computo en paralelo basado en GPUs utilizando la plataforma CUDA y la libreria cuBLAS.

Ademas de la estimacion de estado, las GPUs han sido utilizadas en otros estudios co-
mo flujos de potencia [Li et al., 2017] [Garcia, 2010] [Singh y Aruni, 2010], solucién en estado
estable y estabilidad transitoria. En [Jalili-Marandi y Dinavahi, 2009] presenta un estudio de

estabilidad transitoria donde se realiza una comparacién entre la ejecucién utilizando CPU
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y CPU-GPU. Se prueban en sistemas de 39, 78, 156, 312, 624, 1248 nodos. Utilizando la

plataforma CPU-GPU se logra una aceleracion de 345 con el sistema de 1248 nodos.

En [Magana-Lemus et al., 2015] se presenta una propuesta para determinar el estado
estacionario peridédico de redes eléctricas utilizando cémputo en paralelo basado en GPUs. En
este trabajo, el computo en paralelo es utilizado para reducir el esfuerzo computacional dentro

del proceso de identificacién de la matriz de transicién en la técnica de Newton empleada.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Aplicar procesamiento en paralelo utilizando la plataforma CPU-GPU a un algoritmo de
estimacién de estado estatico de dos etapas, donde las operaciones mas costosas computacio-

nalmente se lleven a cabo en la GPU.

1.2.2. Objetivos particulares

m Utilizar el procesamiento en paralelo basado en GPU en un algoritmo de estimacion de

estado donde las mediciones PMU se incluyen de una forma no invasiva.
m Optimizar el tiempo de ejecuciéon del algoritmo de estimacién de dos etapas.

m Disenar una herramienta computacional para realizar estimacion de estado estatico

eficientando el tiempo de cémputo.

m Realizar comparaciones entre el algoritmo programado secuencialmente y el algoritmo

propuesto utilizando métricas como la aceleracién.

1.3. Justificacion

El crecimiento acelerado de los sistemas eléctricos ha derivado en mas interconexiones,
inclusion de dispositivos que permiten su monitoreo y nuevas formas de generacion de energia
para satisfacer las necesidades cada vez mas exigentes del usuario, por lo que la operacion de

los sistemas eléctricos ha aumentado su complejidad.
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El objetivo de la operaciéon de un sistema eléctrico es mantenerlo en un estado seguro.
Para lograrlo se realizan ciertas acciones que tienen que ver con la recoleccién de variables
del sistema, tales como: magnitudes de voltaje nodales, flujos de potencia en las lineas y
transformadores, el intercambio de energia y potencia entre los sistemas interconectados e
informacién de las unidades generadoras. Esa informacion proviene de los dispositivos de me-
dicién ubicados en el sistema y es enviada a los Centros de Control de Energia (CCE) donde

el operador realizara acciones pertinentes a partir de esa informacién.

Una herramienta importante para el monitoreo del sistema es la estimacién de estado.
La informacién utilizada por esta herramienta proviene del sistema SCADA. En consecuen-
cia, la capacidad de responder de los CCEs ante cambios repentinos estd condicionado al
tiempo empleado en la actualizacién del sistema SCADA y el tiempo que tarda el proceso de

estimacion. Ambos procesos se realizan en el orden de segundos.

El proceso de estimacion involucra una serie de operaciones matriciales que represen-
tan una parte importante del tiempo de ejecucion. Las operaciones requeridas en un algoritmo
de estimacioén son: producto matriz-vector, producto matriz-matriz, resolver sistemas linea-
lizados de la forma Ax = b y suma de vectores. Las operaciones que involucran vectores y
matrices son generalmente costosas computacionalmente y, por lo tanto, lentas. Debido a esa
razén, una forma facil de reducir el tiempo de ejecucién es acelerar estas operaciones. En
consecuencia, es en estas operaciones donde se encuentra una oportunidad de disminuir el
tiempo de ejecucion del estimador de estado utilizando herramientas como el procesamiento

en paralelo basado GPU.

Una GPU estd conformada por muchos nicleos que trabajan a una velocidad de
reloj baja. La velocidad de reloj podria parecer una desventaja, pero cuando una operacién
involucra una gran cantidad de datos, el tiempo en el que se realiza esa operacién puede
disminuir. Los sistemas eléctricos actuales tienen una gran cantidad de mediciones y datos
debido al tamano del propio sistema. El procesamiento de los datos y los calculos del proceso
de estimacion representan una parte importante del tiempo de ejecucién de un programa que
realiza este estudio, por lo que el procesamiento en paralelo basado en GPUs puede ser una

opcion viable para eficientar el proceso de estimacién de estado.
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1.4. Metodologia

El desarrollo de esta tesis se basa en la realizacion de las siguientes actividades:

m Revisién bibliografica de los métodos de estimacién convencional, lineal y de dos etapas,

asi como los trabajos relacionados.

m Revisién bibliografica de temas y conceptos relacionados con el procesamiento en pa-
ralelo basado en GPU, asi como plataformas utilizadas para realizar procesamiento en

paralelo.

m Revisién de los antecedentes de la programaciéon en paralelo en los sistemas eléctricos,

en especifico en la estimacién de estado.

m Implementacién secuencial del algoritmo de estimacion de estado de dos etapas en

lenguaje C.

m Identificar operaciones que puedan ser calculadas en la GPU para realizar paralelizacién

del algoritmo de estimacién de estado de dos etapas.

m Planteamiento de casos de estudio para evaluar y comparar el desempeno del algoritmo
programado secuencialmente y el algoritmo propuesto. Se realiza una comparacién en

base a métricas del procesamiento en paralelo como la aceleracién.

m FEn la Gltima etapa se realizan las conclusiones y recomendaciones que puedan mejorar

lo realizado en este trabajo.

1.5. Aportaciéon de la tesis

Se presenta el diseno de un algoritmo paralelo que optimiza el tiempo en el que se
realiza el estudio de estimacion de estado estatico de dos etapas, en comparacion con el

algoritmo programado secuencialmente.

1.6. Contenido de la tesis

El contenido de esta tesis consta de 6 capitulos cuyo contenido se explica brevemente

a continuacion:
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Capitulo 2. En este capitulo se presenta la formulacién de estimacién de estado con-
vencional, estimacion de estado lineal y la formulacion en dos etapas utilizada en este

trabajo.

Capitulo 3. En este capitulo se explican conceptos relacionados con el procesamiento
en paralelo basado en GPUs y el modelo de programacién utilizando la plataforma

CUDA.

Capitulo 4. Se describe el disefio del algoritmo paralelo de estimacién de dos etapas. En
esta etapa se buscan las operaciones del algoritmo que puedan llevarse a cabo utilizando

la plataforma CUDA y que puedan disminuir el tiempo de ejecucion.

Capitulo 5. En este capitulo se describe la aplicacion del algoritmo paralelo mediante
6 casos de estudio. Los sistemas utilizados son de: 14, 30, 118, 300, 500 y 1354 nodos.

Se evaliia el desempeno y tiempo de ejecucion del algoritmo propuesto.

Capitulo 6. Se presentan las conclusiones y recomendaciones para trabajos de inves-

tigacion futuros.



Capitulo 2

Estimacion de estado

2.1. Introduccion

La estimacién de estado es una herramienta ampliamente utilizado por los Centros
de Control de Energia y es la base de otras aplicaciones. De forma clésica, el estimador de

estado cuenta con las siguientes funciones [Gomez-Exposito et al., 2018]:

1. Procesador topoldgico: obtiene el modelo de la red mediante el estado de secciona-

dores e interruptores.

2. Prefiltrado de mediciones: se realiza una revisién de las mediciones para descartar

mediciones con errores gruesos como magnitudes de voltaje negativas.

3. Andlisis de observabilidad: esta funcién determina si la distribucién de las medicio-
nes permite que se pueda realizar la estimacion sobre toda la red. En caso contrario,

forma islas observables.

4. Estimacién de estado: determina el estado del sistema de potencia calculando los
voltajes complejos en cada nodo. Para ello utiliza el modelo proporcionado por el pro-

cesador topoldgico y las mediciones disponibles.

5. Procesador de mediciones erréneas: detecta e identifica posibles errores en el con-

junto de mediciones.

12
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En la Figura 2.1 se muestra la relacion entre las funciones descritas anteriormente.

Datos de variables Datos fijos

Mediciones | Estados

\ \

Prefiltrado Andlisis topoldgico

\ \ \ \

Estimacién de estado Analisis observabilidad

AA

Zonas no observables

\

Deteccién errores > Eliminacion errores

Estado estimado Errores

Interfaz humano-maquina

Figura 2.1: Funciones del estimador de estado

2.2. Estimacion convencional

El primer método descrito en este capitulo es el método convencional por minimos
cuadrados ponderados. Este método iterativo consiste en calcular 2n-1 variables de estado,
donde n es el ntimero de nodos del sistema. Se toma como referencia, un nodo donde el valor
de su angulo se mantiene en un valor especificado, generalmente cero, durante el proceso de

estimacién.

La principal ventaja de este método es su precisién. Entre las desventajas se encuen-
tran que el resultado es afectado por la localizacion de las mediciones y el tipo de mediciones

a utilizar, es decir, se necesita que las mediciones se distribuyan en el sistema de forma éptima
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con el fin de obtener la mejor estimacién posible [Sharma y Jain, 2018].

2.2.1. Formulacion matematica

Considerando un vector z que contiene m nimero de mediciones, este vector se representa

por la ecuacién (2.1).

[2] = [n(2)] + [e] (2.1)

donde
h(zx) es una funcién no lineal que relaciona las mediciones con los estados y estd
expresada en coordenadas cartesianas.
e es el error asociado a cada medicion.

x es el vector de estados, expresado en términos de sus partes reales e imaginarias.

El proceso de estimacién por medio del concepto de minimos cuadrados ponderados

consiste en minimizar la funcién objetivo que aparece en la ecuacion (2.2).

" (2 — hi(x))?
J(x) = (&~ hale))” }gf( ) (2.2)
=1 (e

donde
m es el nimero de mediciones existentes.
z; es el elemento ¢ del vector de mediciones z.
h;i(x) es el elemento i de la funcién de mediciones asociada a z;.

R;; es la covarianza asociada a z;.

Los estimadores convencionales emplean conjuntos de mediciones que son funciones
no lineales del vector de estados. Este conjunto de funciones se representa como la funcién

de mediciones h.

En forma matricial la ecuacién (2.2) se puede representar como:

J(@) = [z = h(@)] Rz = h(x) (2.3)

R es una matriz diagonal de dimensiones m x m, donde m es el niimero de mediciones dispo-
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nibles. Los valores diagonales de esta matriz corresponden a la covarianza de cada medicién.
La matriz de covarianzas asigna un peso a cada tipo de medicién de acuerdo al grado de

precisiéon del aparato con que se realiza la telemetria.

ot
o3
[R] = o3 (2.4)
T
El minimo de la ecuacién (2.2) se tiene cuando a‘gf) = 0. Por lo que se debe cumplir que,
o) = 22D - T (@) R e b)) = 0 (25)
donde
Oh(z)
Hl =
[H] = —

H es la matriz Jacobiana formada por la primera derivada de cada elemento de la funcién
de mediciones h con respecto a cada variable de estado. Cada fila representa una medicion y

cada columna una variable de estado como se muestra en la ecuaciéon (2.6).

[Oh1  0hy Ohy |
o1 Oz Tt Oz
Ohy  Ohg Ohy
[H] — @ — 6331 8$2 T 833” (2 6)
ox : : . :
Ohyy,  Ohm Ohum
L Ox1 0x2 tt Oxg

La expansion de la funcién no lineal g(x) en su serie de Taylor con respecto al vector

de estado z* es dada por:

g(z) = g(a®) + G®)(z —2") + .. =0 (2.7)
donde
a6t = 2D T ia )

Despreciando los términos de orden superior, el vector de estados en la iteracion k + 1 se
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obtiene mediante el método de Gauss-Newton[Tarali y Abur, 2012]:

2" =k — [GEM)] T g(2)

= " + [G(") T H]T[R] 7 [z — h(2)]

donde

k+1

T es el vector de estados actualizado.

z¥ es el vector de estados obtenidos en la iteracién anterior.

G(z) es la matriz de ganancia. Esta matriz es dispersa y definida positiva para

garantizar que el sistema sea observable.

Al ser G una matriz dispersa, tradicionalmente no se calcula su inversa, sino que
se descompone en dos matrices triangulares mediante la factorizacion LU o Cholesky. La

ecuacién (2.8) puede ser reescrita como:

(G2 (@ —a*) = [H]T[R] [z — h(2)] (2.9)

donde 2"t — ¥ es la correccién Az. Partiendo de la Ecuacién (2.9), Az se calcula
resolviendo un sistema de ecuaciones linealizado utilizando la factorizacién LU, basada en
sustituciones hacia delante y hacia atréas, respectivamente. Una vez que la matriz G se des-
compone como G = LU, se resuelven los siguientes sistemas de ecuaciones utilizando y como

un vector auxiliar.

(2.10)

En la Figura 2.2 se observa el algoritmo de estimacién de estado convencional. El proceso
de estimacién de estado (en coordenadas cartesianas) parte de las siguientes condiciones
iniciales: la parte real de los voltajes se inicializa con 1 y la parte imaginaria con 0. El vector
de estados x se actualiza en cada iteracion hasta que se cumple con la condicién de que el
maximo incremento de una de las variables de estado sea menor que la tolerancia establecida,

es decir maz|Az| < €.
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Inicio

Leer datos y
mediciones

v

Definir condiciones

iniciales X = Xo

|

y

Célculo funcién de
mediciones h

l

Célculo Jacobiano H

!

Encontrar el residuo r:
r=M-—nh

!

Matriz de ganancia G:

G=H'"R'H

Resolver para AX

GAx=H"R'r

!

X, =x+ Ax

Si- Fin

Figura 2.2: Algoritmo de estimacién convencional

2.2.2. Elementos del algoritmo de estimacion de estado convencional
Funcion de mediciones h

Las ecuaciones (2.11)-(2.14) representan cada una de las mediciones existentes y son utilizadas
en el cdlculo de la funcién de mediciones h. Donde h es de dimensiones mx1 siendo m el niimero

de mediciones existentes. Las ecuaciones fueron obtenidas de [Tarali y Abur, 2012].

m Inyeccién de potencia activa y reactiva:

N
Py =Y (Gijleiej + fifi) + Bij(fiej + eif;)) (2.11)

=1
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Qi = XN:I (Gij(fiej — eifj) — Bij(eie; + fif)) (2.12)
iz
m Flujos de potencia activa y reactiva:
Pyj = (¢} + f2)9ij — gij(eie; + fifj) — bij(fie; — eif;) (2.13)
Qij = — (€2 + f2)(bij + bsi) — gij(fie; — eif;) + bij(eie; + fifs) (2.14)

donde
Gij + jB;j es el elemento ij de la matriz admitancia.
gij + jbij es el elemento ¢j de la matriz de admitancia serie.
e; + jfi es el voltaje en el nodo i en forma rectangular.

N es el nimero de nodos.

Estructura y Formacién de la matriz H

La matriz jacobiana H es de dimensiones m x n donde m es el nimero de mediciones totales
y n el nimero de variables de estado. En la formulacion rectangular el nimero de variables de
estado es igual al doble del niimero de nodos. La matriz H se divide en 12 submatrices para
su célculo. En la Figura 2.3 se aprecia la estructura de H. En las ecuaciones (2.15)-(2.32) se

muestran los elementos de la matriz jacobiana con respecto a cada tipo de medicién.

m Elementos de la matriz jacobiana correspondientes a las mediciones de voltaje nodal:

aei 8ei 861- aei
Gei aej 0 8fz 0 8fj 0 ( 5)
Ofi ofi ofi ofi
86@ 0 8€j 0 8fz Bf] 0 ( 6)

m Elementos de la matriz jacobiana correspondientes a las mediciones de inyeccién de

potencia real:

o X
af. > (Gijfj + Bijej) + Giifi — Bue (2.17)
i j=1
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gei gei
de of
o, o,
e of
o | o
oe of
H =
00; 00;
de of
oP;; oP;;
de df
0Q;; 00,
de of

Figura 2.3: Estructura matriz Jacobiana H

op;
af, ~ Guli— Bie (2.18)
J
P
e > (Gijej — Bijf) + Giiei + Bii f; (2.19)
(2 ]:1
op;
9e; Gijei+ Bij fi (2.20)

m Elementos de la matriz jacobiana correspondientes a las mediciones de inyeccién de

potencia reactiva:
N

Qi
a? =>_(Gije; — Bijf) — Giiei — Biif; (2.21)
(3 ]:1
Qi _ . _p ot
of; Gijei — Bijfi (2.22)
0Q; &
% > (=Gijfj = Bijej) + Gufi = Biiei (2.23)

862'

j=1
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0Q;
8€j

= Gz]fz - Bijei (224)

m Elementos de la matriz jacobiana correspondientes a las mediciones de flujo de potencia

real:

0PF;;
8fj =29, fi — 9ij fj — bije; (2.25)
0P;;
= —g;: fi + bijei 2.26
8f] gljf + j€ ( )
0P;;
L = 2g;5em — gije; + bij fj (2.27)
Bei
OP;;
66]‘ = —gijei — bl]fz (2.28)

m Elementos de la matriz jacobiana correspondientes a las mediciones de flujo de potencia

reactiva:
0Qij
ar, = 2bythsi)fi— gije; + bisfs (2.29)
0Qij
= gijei + bijfi 2.30
af, o (2.30)
00
% = —2(g;; + bsm)ei + 9i; fj + bije; (2.31)
0Qij
aejj = ~9ijfi + biges (2.32)

2.3. Estimacion de estado lineal

Una forma simple de explicar el problema de estimacién lineal es utilizando el modelo
7 de una linea de transmisién [Phadke y Thorp, 2008] mostrado en la Figura 2.3. Si se coloca
un PMU en cada extremo de la linea de transmisién, se tendrd como mediciones fasores de
voltaje en cada nodo y el flujo de corriente en la linea. Considerando todos los valores en

coordenadas rectangulares el vector de estados x es:

] = (2.33)
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rij Xij )
V,' _ y JXij -— VJ

]

:| g +jbi

| —

L
&
+
~.

Figura 2.4: Modelo PI de una linea de transmisién

El conjunto de mediciones z se representa como:

<

V-

<

<

J

(2.34)

I
I

La admitancia serie y la susceptancia en derivacién de la linea son las siguientes:

yij = (rij + jai) !
Yyio = gi + jbi
yjo = gj + jbj
Utilizando las leyes de Kirchhoff, la relacién entre el estado del sistema y los flujos de

corriente en esta linea son:

Lij _ (Yt Yo Yy Vi (2.35)
I —Yi;  Yij Tyl |V
La ecuacién de estado completa toma la siguiente forma:
_Vi_ T 0]
Vj 0 1 Vi
_ (2.36)
I Yij tyio  —Yij Vj
il | Y Yt 0]
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2.3.1. Formulacion matematica

Si en un sistema se utilizan dnicamente mediciones PMU los estados del sistema se
estan midiendo directamente. El conjunto de mediciones fasoriales se representan mediante

la ecuacién (2.37):

[2] =[H]z+e (2.37)
donde
II
[H] = (2.38)
yA+ys

En la Ecuacién (2.38), I1 es la matriz de incidencia de voltaje, A es la matriz de incidencia

de corriente, y es la matriz de admitancias serie y ys es la matriz de admitancias en derivacién.

El conjunto de mediciones estd formado por fasores de voltaje y mediciones de flujo

de corriente:

2] = Vo (2.39)

Ipmau
El vector de estados x se encuentra por minimos cuadrados ponderados utilizando la ecuacién
(2.40):
(2] = (H'R'H)'HTR™ '~ (2.40)

A continuacién se describe como se forman las matrices 11, A, y y ys [Jones, 2011].

Matriz de incidencia de voltajes IT

La matriz 11 es de dimensiones m xn donde m son las mediciones de fasores de voltaje
provenientes de las PMUs y n los nodos del sistema. Esta matriz muestra la ubicaciéon que
tienen las PMUs en el sistema. Cada fila representa una mediciéon de voltaje y cada columna
un nodo del sistema. Para su célculo se coloca 1 en la columna asociada al nodo donde se

ubica la PMU.

Matriz de incidencia de corriente A

La matriz de incidencia A es una matriz de dimensiones m x n donde m son las
mediciones de fasores de corriente y n los nodos del sistema. Cada fila representa una medicién

de flujo de corriente y cada columna un nodo del sistema. Para su calculo se sigue una regla:
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se coloca un 1 en la columna asociada al nodo de envio y -1 en la columna que pertenece al

nodo de recepcion.

Matriz de admitancia serie y

La matriz de admitancia serie y es una matriz diagonal de dimensiones m x n donde
m es el nimero de mediciones de fasores de corriente y n el nimero de nodos. Cada elemento

de la diagonal es la admitancia de la rama de donde se toma la medicién.

Matriz de admitancia en derivacion ys

La matriz de admitancia en derivacién ys es de dimensiones m x n donde m es el nu-
mero de mediciones de fasores de corriente y n el nimero de nodos. En la columna asociada
al nodo de envio de donde se toma la medicién se coloca la admitancia en derivacién de la

linea medida.

Para ejemplificar el cdlculo de las matrices II, A, ys y y se considera el sistema
IEEE de 14 nodos en el cual se colocan 3 PMUs en los nodos 4, 7 y 14, respectivamente. Se
consideran 3 mediciones de fasores de voltaje y 2 mediciones de fasores de corriente. En la

Figura 2.4 se muestran la distribuciéon de las PMUs y las mediciones de fasores de corriente.

® PMU
— Medicion de fasor de
corriente

B8

Figura 2.5: Distribucién de las PMUs en el sistema de 14 nodos
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La matriz de admitancia nodal para el sistema de 14 nodos es:

Tabla 2.1: Yj,, del sistema IEEE 14 nodos

NE,NR Y NE,NR Y
(1,1) | 6.0250 -19.4471i | (4,7) | 0.0000 + 4.8895i
(2,1) | -4.9991 +15.2631i | (7,7) | 0.0000 -19.5490i
, “1.0259 + 4.2350i | (8,7) | 0.0000 + 5.6770i
, ~4.9991 +15.2631i | (9,7) | 0.0000 + 9.0901i
, 9.5213-30.27071 | (7,8) | 0.0000 + 5.6770i
, -1.1350 + 4.78191 | (8,8) 0.0000 - 5.6770i
7 -1.6860 + 5.11581 | (4,9) | 0.0000 + 1.8555i
, 17011 + 519391 | (7,9) | 0.0000 + 9.0901i
7 11350 + 4.78191 | (9,9) | 5.3261 -24.0925i

)
(5,1)
(1,2)
(2,2)
(3,2)
(4,2)
(5,2)
(2,3)
(3.3) 3.1210 - 9.81151 | (10,9) | -3.9020 +10.3654i
(4,3) | -1.9860 + 5.0688i | (14,9) | -1.4240 + 3.0291i
(24) | -1.6860 + 5.1158i | (9,10) | -3.9020 +10.3654i
(34) | -1.9860 + 5.0688i | (10,10) | 5.7829 -14.7683i
(4,4) | 10.5130 -38.6352i | (11,10) | -1.8809 + 4.4029i
(5,4) | -6.8410 +21.57861 | (6,11) | -1.9550 + 4.0941i
(7,4) | 0.0000 + 4.88951 | (10,11) | -1.8309 + 4.4029i
(9,4) | 0.0000 + 1.85551 | (11,11) | 3.8359 - 8.4970i
(1,5) | -1.0259 + 4.2350i | (6,12) | -1.5260 + 3.1760i
(25) | -1.7011 + 5.1939i | (12,12) | 4.0150 - 5.4279i
(45) | -6.8410 +21.57861 | (13,12) | -2.4890 + 2.2520i
(5,5) | 9.5680 -35.5275i | (6,13) | -3.0989 + 6.1028i
(6,5) | 0.0000 + 4.25741 | (12,13) | -2.4890 + 2.2520i
(5,6) | 0.0000 + 4.2574i | (13,13) | 6.7249 -10.6697i
(6,6) | 6.5799 -17.3407i | (14,13) | -1.1370 + 2.3150
(11,6) | -1.9550 + 4.0941i | (9,14) | -1.4240 + 3.0291i
(12,6) | -1.5260 + 3.1760i | (13,14) | -1.1370 + 2.3150
(13,6) | -3.0980 + 6.1028i | (14,14) | 2.5610 - 5.3440i

En la Tabla 2.2 se muestra las admitancias en derivacion de las lineas del sistema

IEEE de 14 nodos cuyo valor es distinto de cero.

Tabla 2.2: Admitancias en derivacién del sistema IEEE 14 nodos

NE | NR Ys
1 2 ] 0.0528i
1 5 ] 0.0492i
2 3 | 0.0438i
2 4 | 0.0340i
2 5 | 0.0346i
3 4 | 0.0128i
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La matriz A de incidencia de corriente para el sistema de 14 nodos es:

0001 -1000 0 0O0O0OO0OO
0000 O O0OO0O1 -100W0U0UO0

La matriz de II de incidencia de voltaje es:

00 01O0O0O0OO0OO0OO0OO0OO0OGO0OTO
IT=10 0 0 00O 1 000O0O0O0O0
0 00O0O0OO0OO0OO0OO0OOO®O0QO01

La matriz y es una matriz diagonal de 2 x 2 y cada elemento es la admitancia serie

de cada linea de donde se toma la medicién de corriente.

6.8410-21.578i 0
y =
0 -5.6770i

La matriz ys es de dimensiones 2 x 14. En la primera fila en la columna 4 se coloca
la admitancia en derivacion de la linea que va del nodo 4 al 5, la admitancia en derivacién

de la segunda linea medida es 0.

0 0 0 001280 0 0 0 00O 0O OO0 O
ys =
000 O 0O0O0O0DO0OO0OGO0TO OO

2.3.2. Formulacion alternativa

Aunque el manejo de nimeros complejos de la formulacién anterior no representa
ningun problema en entornos como MATLAB®, en la vida real resulta mas facil el manejo de

estos nimeros separandolos en parte real e imaginaria. La ecuacién (2.37) puede ser reescrita

como i i
17 0
Zp 0 II Uy
= + [e] (2.41)
% gA+gs —bA—bs| |v;
| bA+bs  gA+gs |
donde

gA + gs es la parte real de yA + ys
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bA + bs es la parte imaginaria de yA 4 ys

2.4. Estimacion de estado de dos etapas

En esta seccion se muestra la formulacion para la segunda etapa del estimador. Se
utilizan los subindices 1 y 2 para hacer referencia a las matrices y vectores que se calculan

en la primera y segunda etapa del estimador, respectivamente.

2.4.1. Formulacion matematica

Una vez terminado el proceso de estimacién convencional (primera etapa), el vector
de estados z1 y las mediciones PMU son utilizados para realizar nuevamente el proceso de
estimacién. En la segunda etapa lo que se busca es mejorar el resultado obtenido de la esti-
macién convencional a partir de la inclusién de mediciones PMU y la utilizacién de un calculo

lineal.

El vector de mediciones en la segunda etapa se relaciona con los estados como se

muestra en la ecuacién (2.42).

[22] = [Ha]z + € (2.42)
donde ~ -
I
II 0
[Ha] = 0 II

gA+gs —bA—bs

bA+bs gA+gs

I es una matriz identidad de 2n x 2n donde n es el niimero de nodos.

El vector z9 estd compuesto por la parte real e imaginaria del vector de estado esti-
mado y de las mediciones procedentes de las PMUs. La variable Xest,eq y Xestinag contiene

la parte real e imaginaria del vector de estados resultado de la primera etapa. En la ecuacién
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(2.43) se muestra la estructura del vector de mediciones.

Xestreal
Xestimag
Vopmu
] = | et (2.43)
meuimag

Ipmureal

L Ipmuimag i

Debido a que las mediciones de fasores de corriente y voltaje se encuentran en forma
polar y los célculos se realizan en forma rectangular es necesario transformar las mediciones
PMU de polar a rectangular asi como su matriz de covarianza. La matriz de covarianza de las
mediciones PMU se transforma a rectangular por medio de una matriz de rotacién T como

se muestra en la ecuacién (2.44).

[Romu] = [T[R][T7] (2.44)
donde
TH 0
[T] = (2.45)
0 T

La matriz T es de dimensiones 2(m + n) x 2(m + n) donde m es el nimero de mediciones
de fasores de voltaje y n el nimero de mediciones de fasores de corriente. La matriz 171 se
calcula como se muestra en la ecuacién (2.46):

[ _(105(6”1) | —Visin(Oy1)
cos(02) —Vasin(Oy2)

] = | - 003(91,",,): —Vinsin(Oym) (246)
sin(0y1) Vicos(0,1)

sin(0y2) Vacos(0y2)

sin(&,m) Vm(ﬂvm)

donde
Vi es la mediciéon de magnitud de voltaje m.

Oum es el angulo asociada a la medicién de fasor de voltaje m.
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La matriz The esta asociada a las mediciones de fasores de corriente y se calcula como

se muestra en la ecuacién (2.47):

[ _C()S(Gil) 1 7[1491-1’1(01'1)
cos(b2) —Isin(0;2)

o] = | L (:us((?’in): — I sin(in) (247)

_sin(&-l) ]1(308(01’1)
Sin(&,;z) 12608(0,;2)

sz’n(ﬁm)_ Im (01’,71)

donde
I, es magnitud del fasor de corriente m.

0:rn es el angulo en radianes del fasor de corriente n.

La matriz R de covarianza para la segunda etapa se forma a partir de la matriz de
covarianza del vector estimado x; resultante de la primera etapa y la matriz de covarianza
en coordenadas rectangulares de las mediciones PMU utilizadas en la segunda etapa como se

muestra en la ecuacién (2.48).

[R] = (2.48)

donde
(Cov] = [HT Ry H] ™

Finalmente, el vector de estados xo en coordenadas rectangulares se calcula utilizando
la ecuacién (2.49):

[22] = (H2Ry'HY ) "' HaRy 29 (2.49)

2.4.2. Ejemplo de aplicacion: sistema de 5 nodos

Con el fin de ejemplificar el método de estimacién de estado de dos etapas, se considera
el sistema de 5 nodos reportado en [Tarali y Abur, 2012]. Para el sistema de 5 nodos y 10
estados, para la primera etapa del estimador se utilizaron 12 mediciones. Las mediciones se
muestran en la Tabla 2.3. La distribucién de las mediciones en el sistema se muestra en la

Figura 2.5.
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B1 B2

0

B4

= \Voltaje
A Inyeccion de potencia activaireactiva

O Flujos de potencia activalreactiva

Figura 2.6: Distribucion de las mediciones convencionales en el sistema de 5 nodos.

Tabla 2.3: Mediciones consideradas en la primera etapa

Tipo | Magnitud | Covarianza
Vi 1.0100 10~
6 0 1074
Py -0.4780 1074
P, 0 10~
Q2 0.0390 1074
Qu 0.21342 1074

Ps 0.8186 1074

Py 5 | 0.10725 1074

P55 0.18771 1074

Q12 | -0.18452 1074

Qa5 | -0.04726 10~

Q3_5 | 0.01280 1074

Como primer paso se lleva a cabo la estimacién convencional. El jacobiano en la pri-

mera iteracion es el siguiente:
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! 0 0 0 0 0 0 0 0 0o |
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
S1.9860 1.9860 0 0 0  -5.0688 11.8138 -4.8895 0  -1.8555
0 0 0 0 0 0 0 -5.6770 56770 0
5.0688 121179 -4.8895 0  -1.8555 19860 -1.9860 0 0 0
|0 0 56770 56770 0 0 0 0 0 0
1.9860 -1.9860 0 0 0 5068 -5.0688 0 0 0

0 0 0 0 0 0 18555 0 0  -1.8555

0 0 0 0 0 0 0 90901 0  -9.0901
50342 -5.0688 0 0 0 -1.9860 1.9860 0 0 0

0 19742 0 0 -1.8555 0 0 0 0 0
0 0 90901 0 -9.0001 0 0 0 0 0

La primera etapa del estimador converge después de 5 iteraciones. El valor de la fun-

ci6én objetivo es J(x) =0.00001565, dando como resultado un vector de 10 estados.

1.0100-
0.9839
1.0369
1.0708
1.0320

X1
0.000

-0.1497
-0.1968
-0.2032

-0.2152

Para la segunda etapa se consideran 2 mediciones provenientes del PMU ubicado en el nodo

3. Las mediciones consideradas se pueden observar en la Tabla 2.4.

Tabla 2.4: Mediciones PMU utilizadas en la segunda etapa

Nodo | Magnitud | Covarianza

[Vs] 1.055 1076
/V3 -10.75° 1076
[T5_4] 0.1962 1076

i 79.26° 106
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El vector de estados z9 para la segunda etapa se realiza de forma directa, formando el
vector zo, la matriz Hs y la matriz Ry de varianzas. El vector z5 estd conformado por la parte
real e imaginaria de los estados resultado de la primera etapa y la parte real e imaginaria de

las mediciones PMU.

[ 1.0100]

0.9839
1.0369
1.0708
1.0320
0.00
-0.1497
29=
-0.1968
-0.2032
-0.2157
1.0365
-0.1968
0.0366
01928 |
Y la matriz Hs es:
[1.0000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ]
0 10000 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 10000 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 10000 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1.0000 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1.0000 0 0 0 0
e | 0 0 0 0 0 10000 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 10000 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 10000 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.0000
0 0 10000 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 10000 0 0
0 0 0 0 0 0 0 56770 —5.6770 0
0 0 —56770 56770 0 0 0 0 0 0 |
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Utilizando la ecuacién (2.42), el vector de estados en la segunda etapa es:

[ 1.0100_
0.9835
1.0365
1.0704
1.0315
To =
0.000
-0.1497
-0.1968

-0.2032

-0.2158

En la Tabla 2.5 se realiza una comparacién de los resultados del estudio de flujos de potencia
y de cada etapa del estimador. Debido a que las mediciones se consideraron sin errores y a
la inclusién de las mediciones PMU, los resultados de la segunda etapa son méas cercanos a

los resultados obtenidos de flujos de potencia.

Tabla 2.5: Resultados de la primera y segunda etapa del estimador para el sistema de 5
nodos

Nodo | Flujos de potencia V(p.u) | Etapa 1 V(p.u) | Etapa 2 V(p.u)

1* 1.0100 £ 0.000° 1.0100 £ 0.000° 1.0100 £ 0.000°
2 0.9950 £ -8.650° 0.9953 £ -8.651° | 0.9948 £ -8.655°
3 1.0550Z -10.750° 1.05554 -10.744° | 1.0550 £ -10.750°
4 1.0900 £ -10.750° 1.0899 £ -10.744° | 1.0896 £ -10.750°

(@23

1.0540 £ -11.810°

1.0543 £ -11.808°

1.0539 £ -11.814°

* Nodo slack

Una forma de evaluar los resultados obtenidos anteriormente es, calculando el Error

Cuadrético Medio (MSE, por sus siglas en inglés).

MSE = (2.50)

donde z; es el valor real del estado (en este caso, se tomo como valor real el resultado obtenido
del estudio de flujos de potencia), #; como el valor obtenido a través del estimador y N el

numero de nodos.
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En la Tabla 2.6 se muestran el MSE para cada etapa. Se observa que en la segunda

etapa el MSE para los angulos es menor en comparacién con la primera etapa.

Tabla 2.6: MSE de cada etapa para el sistema de 5 nodos

‘ Etapa ‘ MSE magnitud de voltaje ‘ MSE angulos ‘

1 1.54x10~° 8.200x10~¢
2 8.800x10~8 7.740x10~8

2.5. Conclusiones

En este capitulo se presenté la formulacién de estimaciéon de estado convencional,
lineal y de dos etapas. Aunque los inicios de la estimacion de estado y las PMUs solo se
encuentran separados por una década, esta tecnologia sigue siendo costosa econdémicamente.
Debido a esta razén, se han reportado trabajos utilizando tanto mediciones SCADA como
PMU. Los estimadores hibridos y de dos etapas han sido reportadas como alternativas para

incluir las mediciones PMU en el proceso de estimacién de estado en estado estable.

Tanto la estimacién de estado hibrida como la estimacion en dos etapas pretenden ser
una solucién transitoria para la integracién total de las PMUs en el proceso de estimacion
de estado. La principal ventaja que ofrece el algoritmo de estimacién en dos etapas sobre el
método hibrido es obtener los mismos resultados, procesando las mediciones por separado,
sin realizar cambios importantes al software existente [Zhou et al., 2006]. Adicionalmente,
mejora los resultados obtenidos en la primera etapa. En otros trabajos de investigacién ha
sido reportado que otra ventaja de este método es que contribuye a la capacidad de detectar
mediciones erréneas [Baltensperger et al., 2010], esta ventaja quedd fuera de los alcances de

este trabajo.
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Procesamiento en paralelo

3.1. Introduccion

La pregunta al hablar de procesamiento en paralelo es ;Por qué paralelizar algo-
ritmos?, la respuesta se basa en dos principales razones. La primera tiene que ver con las
limitaciones fisicas de los equipos de computo, ya que existen topes en frecuencia de reloj
de las computadoras, estos topes tienen que ver con que a mayor frecuencia existe un mayor
consumo y temperatura. La segunda razén se debe a la complejidad de los problemas en

campos como la ciencia y la ingenieria.

El procesamiento en paralelo permite la utilizacion de méas de un procesador y la
asignacién explicita de las tareas a realizar con el fin de que el esfuerzo computacional y
el tiempo de ejecucién de un programa disminuyan. Las aplicaciones del procesamiento en
paralelo estan asociado a problemas de gran escala, donde las operaciones y el procesamiento
de los datos es computacionalmente costoso. Fn el area de ingenieria eléctrica la utilizacion del
procesamiento en paralelo ha sido influenciado por el constante crecimiento de los sistemas
eléctricos. En este capitulo se aborda el modelo de programaciéon basado en GPUs y la

plataforma CUDA.

3.2. Unidades de procesamiento Grafico (GPU)

La GPU es un procesador que un principio solo tenia como propésito aligerar la car-

ga de trabajo de la CPU en funciones relacionadas con el procesamiento de los graficos. Su

34
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principal atributo es su arquitectura compuesta de cientos de niicleos que permiten ejecutar

cientos de programas al mismo tiempo.

Para mostrar la arquitectura de una GPU, en la Figura 3.1 se muestra una GPU
GeForce GTX 295 de 30 multiprocesadores (MPs) y 240 procesadores escalares (SPs). Una
GPU esta conformada por un nimero de MPs. Cada MP esta formado a su vez por SPs
[Romero et al., 2012]. La memoria del dispositivo es la memoria de la tarjeta grafica y es
compartida por todos los multiprocesadores. El coémputo utilizando GPU tiene como princi-
pal ventaja que el cdédigo se vuelve compacto ya que una sola instruccién define N tareas a

realizar.

Tarjeta grafica
GPU
------ 1
C D C D C D C D C ):( ):
1
o oo o b B b
MP
H | H HH H H H | sp|sp|sp]|sp
SP | SP | SP | SP

Memoria del dispositivo

CO CO CO CEE CE o
(ﬁﬁ@ﬁ@ﬁb

Figura 3.1: Arquitectura GeForce GTX 295

Debido a su arquitectura, la GPU necesita una gran cantidad de hilos para realizar
las tareas asignadas, a diferencia de la CPU. Los hilos se pueden definir como una secuencia
de instrucciones que se ejecuta de forma independiente dentro de un proceso. La utilizacién
de hilos permite que se puedan obtener beneficios de este tipo de arquitecturas, ya que cada

nucleo ejecuta una instruccién diferente dentro de un mismo proceso.

3.3. Modelo de programacién en CUDA

CUDA es una plataforma para el computo en paralelo creada por NVIDIA para las

GPU fabricadas por la misma compania. El modelo de programaciéon de CUDA se basa en
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simple instruccién-multiples datos (SIMD). CUDA utiliza el lenguaje C y un modelo de co-
procesamiento, es decir, las tareas son divididas entre el CPU y la GPU. CUDA soporta

lenguajes como: python, C/C++ y Fortran.

La CPU recibe el nombre de host y la GPU el nombre de device. Un programa en
CUDA se divide en dos partes: la parte secuencial que se ejecuta en la CPU (») y la parte
paralela que se ejecuta en la GPU (2), como se puede observar en la Figura 3.2. En un programa

disenado en CUDA se llevan a cabo los siguientes pasos [Laguna-Sanchez et al., 2011]:
m La CPU o host ejecuta la parte principal del programa (v).
m Se reserva memoria en la GPU (.
m Se copian los datos de la CPU a la GPU (.
m La CPU llama al kernel (@.
m En la GPU se ejecuta el cddigo paralelo (2).
m Los resultados se copian a la CPU y finalmente se libera la memoria en la GPU (2.

m La CPU termina el programa ().

@Uﬂmﬂﬂ"
UL

Porcidn de computo intensivo

Codigo

Porcién secuencial

GPU

=)

Figura 3.2: Modelo de programacién CUDA

En un programa ejecutado en la plataforma CPU-GPU es necesaria una comunicaciéon

entre el host y el device. El host es el encargado de iniciar, dar por terminado el programa
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y llamar al device para ejecutar las lineas que le son asignadas en el cédigo. En las lineas
ejecutadas en el host se realiza lo siguiente: reserva y liberacién de memoria, llamado de
kernels, intercambio de datos entre las memorias y el procesamiento de los datos obtenidos
por la GPU. La parte del cddigo ejecutado en el device se realiza a través de los kernels desde
donde se tiene acceso a la memoria de la GPU. El kernel lanzard una malla que a su vez esta

compuesta por bloques [Torre, 2015].

Organizacién de hilos

La unidad bésica de operacién es el hilo. Un kernel de CUDA se ejecuta mediante un conjunto
de hilos los cuales ejecutan el mismo cédigo. Los hilos estan organizados en bloques (blocks)

y los bloques a su vez se organizan en mallas (grids). Una malla puede ejecutar un kernel.

Cada hilo tiene un identificador que se usa para direccionar la memoria y tomar decisiones.
Este indice puede ser de 1, 2 o 3 dimensiones. Los hilos pueden cooperar entre si mediante el
uso de la memoria compartida dentro del bloque y sincronizando su ejecucion para coordinar

los accesos a la memoria.

Malla
I (LU Lo J P A SRt (0.1)
Booue 0 | fBleqe il | [Beouriad

/"

Blogue (1,1}

e {00 | Hio [0} | Hio(0.2) | Hwo(h3

R

i FLO e 2y M52 Hro {1 3)

\ \

Hi (2.0 Hit 23y | Hila(z2) | Miof2.3
! ¢

SN TN

P

Figura 3.3: Hilos, bloques y mallas en CUDA

Las mallas pueden ser de 1, 2 o 3 dimensiones. Cada bloque es asignado a un multiproce-
sador y puede tener como maximo 512 hilos. Los hilos de un bloque se ejecutan en grupos

de 32 hilos, cada grupo se denomina warp [Laguna-Sénchez et al., 2011]. La organizacién de
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una malla se determina durante el lanzamiento del kernel. El primer pardmetro especifica las
dimensiones de la malla y el segundo las dimensiones de un bloque en funcién de los hilos

que contiene. Como se muestra a continuacion:

kernel <<< dimGrid, dimBlock >>>

3.4. Aceleracion y eficiencia

Para medir las ventajas de la utilizacion de mas de un procesador en la ejecuciéon de un
programa se utilizan métricas como la eficiencia y la aceleracion. La aceleracién es la mejora
en el tiempo de ejecucion de un programa que utiliza més de un procesador en comparacién
con su contraparte secuencial. La aceleracion 1 de un programa de tamafo k utilizando p
procesadores se define como el cociente del tiempo de ejecucién utilizando un procesador y

el tiempo de ejecucién utilizando p procesadores.

U(k,p) = (3.1)

donde T'(k, 1) es el tiempo de ejecucion del algoritmo secuencial y T'(k,p) es el tiempo co-
rrespondiente al algoritmo paralelo. Una aceleracién mayor a 1 se considera favorable, ya
que significa que el tiempo de ejecucion fue optimizado con el uso de mas de un procesador

[Almeida et al., 2008].

La eficiencia representa la porcién de tiempo que los procesadores dedican a tareas ttiles.
Se calcula dividiendo la aceleracién entre el nimero de procesadores que se utilizan en la

ejecucién del algoritmo.

3.5. Ley de Amhdal

La ley de Amhdal establece que la aceleracion estard limitada por la parte secuencial del
programa. Si e es la parte ejecutada secuencialmente, donde e toma valores entre 0 y 1, la

méxima aceleracién alcanzable utilizando p procesadores es [Aguilar et al., 2004]:
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1
v="Taa
€ p

(3.3)

Cuando p — o0, ¥ = 1/e , por lo que entre mayor sea el valor de e la aceleracién
disminuirad proporcionalmente. Por ejemplo, si en un programa la parte secuencial representa

el 25 %, la maxima aceleracion alcanzable es 4.
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Figura 3.4: Ley de Amdahl

En un programa paralelo, existe un punto en el que la aceleracién serd la misma,
aunque aumente el nimero de procesadores a utilizar, por lo que la aceleracién dependera
de las caracteristicas del algoritmo y no del ntimero de procesadores. En la Figura 3.4 se
muestra el comportamiento de la aceleracién con respecto al ntimero de procesadores y a
diferentes valores de e. Conforme e aumenta se observa que la aceleraciéon disminuye. El valor
de aceleracién més grande se obtiene con un valor de e =0.1 es decir, que solo el 10 % de las

operaciones se llevan a cabo de forma secuencial.

3.6. Ley de Gustafson-Barsis

La ley de Amdahl demuestra que incrementar el niimero de procesadores reduce el
tiempo de ejecucion, pero esta ley considera un tamano fijo del problema. En el enfoque de
la ley de Gustafson-Barsis se establece que otro punto fuerte de la programacién en paralelo,
ademads de disminuir el tiempo de ejecucién, es la precisién. A diferencia de la ley Amdahl

establece que lo que debe quedar fijo es el tiempo de ejecucién y que al aumentar la potencia
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de computo se puede aumentar la precision con la que se resuelve un problema. En aplica-
ciones donde la precision es importante se desea que un problema grande sea resuelto en una
maquina con una mayor potencia de computo, en el mismo tiempo que una maquina con

caracteristicas inferiores resolveria un problema pequenio.

El tiempo total de ejecucion de un programa que utiliza méas de un procesador se
puede representar como la suma de la parte serial del programa a y la fraccién que se ejecuta
en paralelo b.

a(k) +b(k) = 1 (3.4)

La suposicién de la ley de Gustafson-Barsis es que el trabajo a realizar en la parte paralela
varia linealmente con el ntimero de procesadores utilizados. A partir de esta afirmacién la

ecuacién (3.1) se puede representar como:
¥ = a(k) + pb(k) (3.5)
Sia=eyb=1—e,siendo e la parte serial del programa, la ecuacién (3.5) se reescribe como

Yp=e+(l—e)p (3.6)

En la Figura 3.5 se observa el comportamiento de la aceleracién con respecto al niimero de
procesadores y la parte serial del algoritmo. A diferencia de la ley de Amdahl la aceleracién

sigue un comportamiento lineal.

3.7. Parte secuencial de un programa paralelo

En un programa paralelo siempre existird una parte que solo puede ejecutarse secuencialmen-
te; esta parte permanece constante independientemente del ntimero de procesadores que se
utilicen para la ejecucién del programa. La métrica de Karp-Flatt permite calcular la parte

secuencial de un programa paralelo [Quinn, 2003].



3.7. Parte secuencial de un programa paralelo 41
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Figura 3.5: Ley de Gustafson-Barsis

El tiempo total de ejecucion de un programa de tamano k utilizando p procesadores

se representa con la ecuacién (3.7).

T(k,1)(1—e)

T(k,p) = T(k,1)e + >

(3.7)

donde
e es la parte secuencial del programa.

1 — e es la parte paralela del programa.

Sustituyendo (3.7) en (3.1), la aceleracién de un problema de tamatio k con p proce-

sadores es,
_ T(k,1)
Simplificando la ecuacién (3.8)
k,p) = 3.9
Y(k, p) et % (3.9)

Resolviendo la ecuacién (3.9), la parte secuencial de un programa se puede calcular con la
ecuacién (3.10).

1
d (3.10)
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3.8. Conclusiones

Las ventajas de aplicar la programacién en paralelo estan relacionadas con el tamafio
del problema a resolver, es decir, si en un programa hay una gran cantidad de datos y opera-
ciones que realizar, el uso de esta herramienta puede convertirse en una gran ventaja, porque
permitird agilizar su ejecuciéon y reducir considerablemente el esfuerzo de computo, pero si
el programa contiene operaciones que no representan ningin costo para una computadora, el
utilizar el procesamiento en paralelo se convierte en una desventaja ya que puede aumentar

el tiempo en la ejecucién de un programa.



Capitulo 4

Propuesta de paralelizacién del
algoritmo de estimacion de dos

etapas

4.1. Introduccion

En la Figura 4.1 se muestra el algoritmo utilizado en el desarrollo de este trabajo.
El algoritmo comienza con la lectura de los datos del sistema y las mediciones SCADA, una
vez que se cumple el criterio de que maz|Az| < e, donde ¢ es la tolerancia establecida, el
vector de estados x1 y las mediciones PMU pasan como entrada a la segunda etapa de estima-

cién, donde el proceso se lleva a cabo nuevamente y da como resultado el vector de estados xo.

Datos del sistema

Mediciones SCADA | Primera etapa:
——| Estimacion

convencional
l Mediciones PMU

no

Segunda
etapa

max|Axl < €?

Figura 4.1: Algoritmo de estimacién de estado de dos etapas
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4.2. Esquema de paralelizacion del método de estimacién de

dos etapas

En la Figura 4.2 se muestran los bloques de operaciones en cada etapa de estimador
y se indica en donde se calcula cada bloque de operaciones. A continuacién, se describen las
operaciones realizadas en cada etapa.

Primera etapa:

1. El algoritmo comienza con la lectura de las mediciones utilizadas en la primera etapa

y el célculo de la matriz de covarianza R.

2. Se leen los datos del sistema como: nodo envio, nodo recepcion, resistencia, reactancia

y tap, a partir de los cuales se forma la matriz de admitancia Yj,.
3. Se leen las susceptancias de cada nodo y se anaden a la diagonal de la matriz Yp,.

4. Se inicializa el vector de estados x y los vectores e y f que contienen a parte real e

imaginaria de los voltajes complejos en cada nodo respectivamente.
5. Se calcula la funciéon de mediciones h.
6. Se calcula el Jacobiano H.

7. Se calcula el vector de residuos r, el cual es la diferencia entre el vector de mediciones

z y la funcién de mediciones h.
8. Obtener la transpuesta del Jacobiano H.

9. Calcular la matriz de Ganancia G y la parte izquierda del sistema de ecuaciones a

resolver en cada iteracion.

10. Az se obtiene resolviendo el sistema de ecuaciones GAx = g donde G es la matriz de

ganancia y g la parte izquierda del sistema de ecuaciones.

11. Una vez que se obtienen la matriz G y ¢ el sistema de ecuaciones se resuelve mediante
la factorizacién LU y la sustitucién hacia delante y hacia atras. Mediante el uso de

cuSOLVER, este bloque de operaciones se realiza en la GPU.
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12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

Se obtiene el error. El error se calcula a partir del absoluto del médximo incremento de

una de las variables de estado.

Comparar el error con la tolerancia de convergencia establecida. Si el valor del error es

menor a la tolerancia el proceso termina en caso contrario se actualiza el vector x.

Segunda etapa:

La segunda etapa inicia con la lectura de las mediciones PMU.

Pasar de polar a rectangular las mediciones PMU.

Calcular la matriz T de rotacion.

Pasar de polar a rectangular la matriz Rp,.,.

Calcular la inversa de la matriz R,

Calcular la matriz Hs.

Calcular el vector zs.

Obtener la matriz Rs.

Calcular las matrices G2 y el vector go.

El vector de estados x2 se calcula resolviendo el sistema de ecuaciones mediante la
factorizacién LU y la sustitucién hacia delante y hacia atras. Este bloque de operaciones

se realiza en la GPU.
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Inicio etapa 1 Inicio etapa 2

-Lectura de mediciones y -Lectura de mediciones PMU.
datos del sistema. -Formacion matriz Rp.
-Formacién de la matriz de -Pasar de polar a rectangular
covarianza R. la matriz de covarianzas Rp.
-Formacién de la matriz -Calcular la inversa de la
Ybus. matriz Rpmu.
-Funcion de mediciones h. X1 -Calcular vector z2.
: PL—
-Jacobiano H.
-Vector de residuo r. *
-Matriz de ganancia G1 :
— G, = HTR:'H, -Calcular H2.
H,
-Calcular: . R, ‘
a=H R'r _ [-Formar la matriz R2.
-Actualizar & ‘
x1 = Ax 4 x)| |Resolver para Ax : :
GiAx=g -Calcular: i
Ty 7 G, =HIR;'H, @
-Calcular error: *Galculwr - gTR
error = |max(Ax)| 8= ‘1 2 %2
-Resolver el sistema de
ecuaciones mediante la
factorizacion LU:
Grxy = g2

A

| Fin etapa 2 |

Figura 4.2: Diagrama de flujo para la paralelizacién del método de estimacién de dos etapas

En esta propuesta se eligié la factorizacion LU debido a los buenos resultados obteni-
dos en otras propuestas enfocadas a la paralelizaciéon del algoritmo de estimacién de estado
convencional ademéas de tener ventajas como un almacenamiento compacto ya que las ma-
trices L y U se pueden guardar en una matriz y su uso se recomienda en matrices dispersas

[Poole, 2011].

La factorizacién LU y la sustitucién hacia delante y hacia atras representan la mayor
parte del tiempo de ejecucion utilizando la formulacién tradicional. En la primera etapa,
la factorizacién LU representa aproximadamente el 44 % y resolver el sistema de ecuaciones
linealizado utilizando la sustitucién hacia delante y hacia atrds representa aproximadamente
el 15% [Karimipour y Dinavahi, 2013]. En la plataforma CUDA, la libreria cuSOLVER  tie-

ne funciones para resolver sistemas Ax = b utilizando factorizacién LU y sustitucién hacia
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delante y hacia atras.

Tanto en la primera como en la segunda etapa se utilizan la factorizaciéon LU y la sus-
titucion hacia delante y hacia atras. En la primera etapa este bloque de operaciones se realiza
para calcular Az en cada iteracién y en la segunda se realiza para encontrar los estados del
vector xo. En el Apéndice B, se muestra el c6digo utilizado en el algoritmo propuesto y que
se ejecuta en la GPU en cada etapa del estimador. Esta seccién del codigo utiliza getrf pa-

ra realizar la factorizacion LU y getrs para realizar la sustitucion hacia delante y hacia atras.

4.3. Conclusiones

En [Xia et al., 2017] y [Karimipour y Dinavahi, 2013] se han reportado dos propues-
tas para reducir el tiempo de cémputo de los algoritmos de estimacién de estado estaticos
utilizando cémputo en paralelo basado en GPU. En estos trabajos de investigacién solo se
aborda la estimacion utilizando mediciones SCADA, debido a lo cual, la propuesta no se
apega a la situacion real de la mayoria de los sistemas eléctricos actuales. Otra propuesta
revisada en esta tesis y que estd enfocada en reducir el tiempo de computo del algoritmo de
estimacién estético es la presentada en [Dobakhshari et al., 2019], a pesar de ofrecer buenos

resultados, nuevamente es una propuesta que no considera la inclusién de las mediciones PMU.

En este capitulo se presenta la propuesta de un algoritmo de estimacién de estado
estatico en dos etapas donde la factorizaciéon LU y la sustitucién hacia delante y hacia atras
se resuelven en la GPU utilizando la plataforma CUDA y la biblioteca cuSOLVER con el fin
de reducir el tiempo de computo y el esfuerzo computacional. Ambas operaciones representan
aproximadamente el 59 % del tiempo de cémputo de la primera etapa. De manera que, son
las dos operaciones que mas repercusion tienen en el tiempo de ejecucién. Entre las ventajas
de esta propuesta a nivel hardware, se encuentra que puede ser ejecutada en cualquier equipo

de cémputo que tenga una tarjeta grafica.



Capitulo 5

Casos de Estudio

5.1. Introduccion

Se consideraron 5 casos de estudio de 14, 30, 118, 300, 500 y 1354 nodos. El formato de
los archivos de entrada al estimador se muestra en el Apéndice A. El algoritmo fue escrito en
lenguaje C y ejecutado en una estacion de trabajo Alienware utilizando el sistema operativo
Ubuntu/Linux. El procesador del equipo es Intel core i5-3450 con una velocidad de proceso
de 3GHz. En la Figura 5.1 se observa la estacién de trabajo utilizada para la ejecucién de los

casos de estudio de esta seccion.

Figura 5.1: Equipo utilizado para las pruebas de procesamiento en paralelo

La GPU utilizada en este trabajo se puede observar en la Figura 5.2, es una tarjeta GeForce
GTX 660 OEM de NVIDIA basada en el procesador de graficos GK104. En la Tabla 5.1 se

muestran sus principales caracteristicas.
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Figura 5.2: GeForce GTX 660 OEM

Tabla 5.1: Caracteristicas de la GPU GeForce GTX 660 OEM

Nucleos CUDA 1152
Ancho de banda de memoria | 134 GB/s

Memoria 2GB
Rendimiento pico 2.05 Tflops

5.2. Casos de estudio considerando mediciones sin errores

En la primera seccién de este capitulo, las mediciones SCADA y PMU se consideraron
sin errores. En cada uno de los casos el sistema a resolver es sobre determinado ya que
el nimero de mediciones es mayor al ntimero de estados. Para todos los casos de estudio
considerados, la covarianza utilizada en la primera etapa es 1210™* y para la segunda es
121079, La covarianza de las mediciones utilizadas en la primera etapa fue asignada por el
programa Power Education Toolbox de donde se obtuvieron las mediciones. La covarianza
utilizada en la segunda etapa se asigna con un valor mayor debido a que las mediciones PMU
se consideran mas precisas. Se consideraron los sistemas de 14, 30, 118, 500 y 1354 para

demostrar la funcionalidad del algoritmo.

5.2.1. Sistema IEEE 14 nodos

Para este caso de estudio, se utilizaron 32 mediciones para la primera etapa y 10
mediciones en la segunda etapa del estimador. El total de PMUs ubicadas en el sistema son
3. Las PMUs se encuentran en los nodos 4, 7 y 14. La primera etapa del estimador se resuelve

en 7 iteraciones. En la Tabla 5.2 se realiza la comparacion entre los resultados obtenidos en
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cada etapa del estimador y los resultados obtenidos en el estudio de flujos de potencia.

Tabla 5.2: Comparacién entre los resultados obtenidos de flujos de potencia y los resultados

obtenidos en cada etapa del estimador para el sistema IEEE de 14 nodos

‘ Nodo ‘ Flujos de potencia V(p.u) | Etapa 1 V(p.u) | Etapa 2 V(p.u)

1* 1.0600 £ 0.000° 1.0600 £ 0.000° 1.0600 £ 0.000°

2 1.0450 £ -4.980° 1.0450Z -4.981° 1.0450 £ -4.977°
3 1.0100 £ -12.720° 1.0100 £ -12.718° | 1.0100 £ -12.714°
4 1.0186 £ -10.320° 1.0186 £ -10.324° | 1.0186 £ -10.321°
5 1.0203 £ -8.780° 1.0203 £ -8.783° | 1.0203 £ -8.780°
6 1.0700 £ -14.220° 1.0698 £ -14.223° | 1.0700 £ -14.225°
7 1.0620Z -13.370° 1.0619 £ -13.368° | 1.0620£-13.369°

8 1.0900 £ -13.370° 1.0900 £ -13.368° | 1.0900 £ -13.369°
9 1.0563 £ -14.950° 1.0561 £ -14.947° | 1.0563 £-14.946°
10 1.0513 £ -15.100° 1.05112 -15.105° | 1.0513Z -15.104°
11 1.0671 £ -14.790° 1.0568 £ -14.796° | 1.0571 £-14.796°
12 1.0552 £ -15.080° 1.0550 £ -15.078° | 1.0552 £-15.079°
13 1.0505 £ -15.160° 1.0502 £-15.160° | 1.0504 £-15.161°
14 1.0358 £ -16.040° 1.0356 £ -16.040° | 1.0358 £-16.040°

* Nodo slack

El resultado en la segunda etapa en algunos nodos se mejora, coincide o estd mas cer-
canos que lo obtenido en la primera etapa en comparacion con el estudio de flujos de potencia.
Tal como se observa en los resultados a partir del nodo 6. Lo mencionado anteriormente, se
puede volver a confirmar con lo que se muestra en la Tabla 5.3. Las magnitudes de voltaje

obtenidas en la segunda etapa presentan un error menor.

Tabla 5.3: MSE de cada etapa para sistema IEEE de 14 nodos

Etapa | MSE magnitud de voltaje | MSE angulos
1 2.7445%x108 7.9834x10~6
2 7.4948x1010 1.1426x10~°

5.2.2. Sistema IEEE 30 nodos

Para el sistema IEEE de 30 nodos y 60 estados, se utilizaron 78 mediciones para la
primera etapa y 10 mediciones en la segunda etapa del estimador. El total de PMUs en el

sistema son 6. Las PMUs se encuentran ubicados en los nodos 8, 9, 12, 24, 25 y 26. En la Figura
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o1

5.3 se comparan los resultados del estudio de flujos de potencia y los resultados obtenidos

por el estimador de estado de dos etapas. Debido a que las mediciones no contienen errores,

los resultados obtenidos del estimador coinciden con los resultados del estudio de flujos de
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Figura 5.3: Voltajes y angulos del sistema IEEE 30 nodos

Tabla 5.4: MSE de cada etapa para sistema IEEE de 30 nodos

20

Etapa | MSE magnitud de voltaje | MSE angulos
1 5.8626x10~8 1.1089x107°
2 5.5541x10~8 2.2805x107°

En la Tabla 5.4 se muestra el MSE para cada etapa. Se muestra que, en los resultados

de la segunda etapa, la magnitud de voltaje presenta un error menor en comparacién a la

primera etapa.

5.2.3. Sistema IEEE 118 nodos

Para el sistema IEEE de 118 nodos y 236 estados, se utilizaron 304 mediciones para

la primera etapa del estimador. El total de PMUs ubicados en el sistema es 19 de los cuales

se obtuvieron 19 mediciones de fasores de voltaje y 15 mediciones de fasores de corriente. La

primera etapa del estimador converge en 7 iteraciones. Los resultados obtenidos de la segunda

30
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etapa se muestran de forma comparativa en la Figura 5.4.
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Figura 5.4: Magnitudes de voltajes y angulos del sistema IEEE 118 nodos

Tabla 5.5: MSE de cada etapa para sistema de 118 nodos

120

Etapa | MSE magnitud de voltaje | MSE angulos
1 1.6907x10~* 1.4064x107°
2 4.4386x10~10 1.0843x107°

En la Tabla 5.5 se muestra el MSE obtenido en cada etapa para el sistema IEEE de

118 nodos. Para este caso de estudio, los resultados en la segunda etapa tanto en magnitudes

de voltaje y dngulos tienen un error menor en comparacién con los resultados de la
etapa.
5.3. Tiempo de ejecucion

primera

En esta segunda seccién se calculan las aceleraciones para cada caso de estudio y se

muestra un resumen de los casos de estudio considerados en el capitulo. Para los sistemas de

300, 500 y 1354 se utilizaron los datos y resultados de flujos de potencia utilizando MATPO-

WER. En las Tablas 5.6 y 5.7 se presenta un resumen del tamaifio de las matrices y

numero
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de mediciones utilizadas en cada etapa, respectivamente.

Tabla 5.6: Resumen casos de estudio primera etapa

‘ Caso ‘ Nodos ‘ No. mediciones ‘ Estados ‘ Jacobiano H | Matriz de Ganancia G

1 14 32 28 32x28 28x28

2 30 78 60 78x60 60x60

3 118 304 236 304x236 236x236
4 300 1638 600 1638x600 600x600
5 500 2338 1000 2338x1000 1000x1000
6 1354 6842 2708 6842x2708 2708x2708

Tabla 5.7: Resumen casos de estudio segunda etapa

‘ Caso ‘ Nodos ‘ No. mediciones Go H> Ry
1 14 10 28x28 38x28 38x38
2 30 22 60x60 82x60 82x82
3 118 68 236x236 304x236 304x304
4 300 302 600x600 902x600 902x902
5 500 692 1000x1000 | 1692x1000 | 1692x1692
6 1354 1354 2708x2708 | 4062x2708 | 4062x4062

En la Tabla 5.8 se muestran las aceleraciones en cada caso de estudio. La compara-
cion se realizé utilizando el algoritmo programado secuencialmente y el algoritmo propuesto
utilizando cuSOLVER en el bloque de operaciones que involucra la factorizacion LU y la
sustitucion hacia delante y hacia atras. A partir de los resultados obtenidos se observa que

la aceleracién tiende a crecer conforme el tamano del sistema aumenta.

Tabla 5.8: Aceleracién obtenida en cada caso de estudio

Caso | Nodos | Aceleracién

1 14 0.0087
2 30 0.0358
3 118 0.9055
4 300 1.0738
)
6

500 1.9900
1354 5.7400
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En la Figura 5.5 se observa que para los primeros cuatro casos el programa paralelo
es mas lento que su contraparte secuencial, lo cual también se observa en la aceleracion de
cada caso. Es a partir del caso de estudio del sistema IEEE de 300 nodos donde el algoritmo

paralelo obtiene su mejor aceleracion.
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Aceleracion
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51—
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0 | | . . I
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Figura 5.5: Aceleracién para cada caso de estudio

5.4. Conclusiones

El objetivo de este capitulo es la comparacion del algoritmo propuesto y el algoritmo
programado de forma secuencial mediante el calculo de la aceleracion, para cuantificar la
mejora en el tiempo de ejecucién. A partir de las aceleraciones obtenidas, se mostré que el
algoritmo propuesto es aproximadamente 6 veces méas rapido que el algoritmo programado
de forma secuencial. Debido a que sélo se utilizaron mediciones sin errores, la precisiéon en los

resultados obtenidos en la segunda etapa se puede observar a partir del tercer y cuarto digito.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones generales

El algoritmo paralelo de estimacién de dos etapas presentado en esta tesis, utilizd
mediciones SCADA y PMU en dos etapas distintas. El conjunto de mediciones SCADA,
considerado en este trabajo, incluyen mediciones de inyecciones nodales de potencia activa
y reactiva, magnitudes de voltaje y flujos de potencia a través de lineas de transmisién y
transformadores del sistema. El conjunto de mediciones PMU considera mediciones fasoriales
de voltaje y corriente en forma polar. Las mediciones consideradas tanto SCADA como PMU

fueron obtenidas de un programa de flujos de potencia.

Se mostré la funcionalidad del algoritmo a través de los sistemas de prueba IEEE
de 14, 30, 118, 500 y 1354 nodos. Para los primeros 3 casos de estudio presentados en esta
tesis, se observé que el MSE obtenido en la segunda etapa es menor que en el estimador
convencional, ya que las mediciones PMU aumentan la precision con la que se obtienen los

estados de un sistema.

Se utiliz6 la libreria cuSOLVER para eficientar el proceso de estimacién de estado.
En el algoritmo propuesto, el bloque que representa la mayor parte del tiempo de ejecucion
es la factorizaciéon LU y la sustitucién hacia delante y hacia atras. Por lo que, las operaciones

de este bloque se llevan a cabo en la GPU.

Se realizaron comparaciones entre el algoritmo propuesto y su contraparte secuencial
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a través de métricas como la aceleracién para evaluar los beneficios de la utilizacion del pro-
cesamiento en paralelo. Es a partir del sistema de 300 nodos donde el algoritmo propuesto
comenzo a obtener aceleraciones favorables, obteniéndose un factor de aceleracién de aproxi-

madamente 6 en el caso de 1354, lo cual confirma la ventaja de la paralelizacién.

Se mostr6 una alternativa de bajo costo para la paralelizacién del algoritmo de esti-

macién de estado de dos etapas.

6.2. Recomendaciones para trabajos futuros

Para dar continuidad al trabajo de investigacion reportado en esta tesis, se recomienda

proceder en las siguientes vertientes de investigacién:

m Implementar en el algoritmo la inclusion de otros dispositivos presentes en los sistemas

eléctricos como los dispositivos FACTS.

m Incluir en el algoritmo la deteccion e identificacién de mediciones erréneas tanto en las

mediciones SCADA como en las mediciones PMU.

m Implementar una interfaz grafica para la interacciéon con el usuario.



Apéndice A
Archivos de entrada al estimador

Archivo de mediciones primera etapa

En la primera linea del archivo se indica el nimero de mediciones que se utilizan en
la primera etapa.

Tabla A.1: Formato del archivo de mediciones primera etapa

Columna Valor
1 Tipo de medicion

0-Magnitud de voltaje
1-Angulo medicién de voltaje
2-Inyeccién de potencia real
3-Inyeccién de potencia reactiva
4-Flujo de potencia real
5-Flujo de potencia reactiva
Nodo envio
Nodo recepcién
Magnitud
Covarianza

QU x| W N

Archivo de datos del sistema

La primera linea del archivo tiene el siguiente formato:

551

donde:
5 es el nimero de nodos.
5 es el nimero de ramas.

1 es el nodo de referencia.
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Tabla A.2: Formato del archivo de datos del sistema

Columna Valor
1 Nodo envio
Nodo recepcién
Resistencia (p.u)
Reactancia (p.u)
B/2 (p.u)
Tap

O O x| W[ N

Susceptancia anadida a cada nodo

Tabla A.3: Formato del archivo susceptancia

Columna Valor
1 Susceptancia en p.u

Archivo de mediciones PMU

La primera linea del archivo tiene el siguiente formato:
197 101 96

donde:
197 nimero total de mediciones provenientes de las PMUs.
101 ntiimero de mediciones de voltaje.
96 niimero de mediciones de flujo de corriente.

Tabla A.4: Formato del archivo de mediciones PMU

Columna Valor
1 Tipo de medicién

1-Mediciéon de magnitud de voltaje
2-Medicién de angulo de voltaje

3-Medicién de magnitud de voltaje
4-Medicién de angulo de voltaje

Nodo envio

Nodo recepcion
Magnitud
Covarianza

O | W N




Apéndice B

Cdédigo ejecutado en la GPU

#include <stdio.h>
#include <stdlib .h>
#include <assert.h>
#include <cuda_runtime.h>
#include <cusolverDn.h>

//Funcion que imprime las matrices
void printMatrix (int m, int n, const doublexA, int lda, const charx name)

{

for (int row = 0 ; row < m ; row++){

for(int col = 0 ; col < n ; col++){

double Areg = A[row + colxlda];

printf (" %(%d, %d) =, % \n", name, row+1, col+1, Areg);

}

}

}

//Programa principal

int main(int argc, charxargv([])

{

cusolverDnHandle_t cusolverH = NULL;
cudaStream_t stream = NULL;
cusolverStatus_t status = CUSOLVER,_STATUS_ SUCCESS;

cudaError_t cudaStatl = cudaSuccess;
cudaError_t cudaStat2 = cudaSuccess;
cudaError_t cudaStat3 = cudaSuccess;
cudaError_t cudaStat4 = cudaSuccess;

const int m = 3;

const int lda = m;

const int ldb = m;

\\Declaracion y formacion de A,B,LU y X.
double A[ldaxm] = {};

double Bm] = { };

double X[m]; /«+ X = A\B */

double LU[ldaxm]; /« L y U x/

int Ipiv[m];

int info = 0;

double xd_A = NULL; /+Copia de A en el device
double xd_B = NULL; /x Copia de B en el device */
int xd_ Ipiv = NULL;

int xd_info = NULL;

int lwork = 0;
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double xd_work = NULL;
const int pivot_on = 0;

status = cusolverDnCreate(&cusolverH) ;

assert (CUSOLVER,STATUS SUCCESS = status);

cudaStatl = cudaStreamCreateWithFlags(&stream , cudaStreamNonBlocking);
assert (cudaSuccess = cudaStatl);

status = cusolverDnSetStream (cusolverH , stream);

assert (CUSOLVER,_STATUS_SUCCESS = status);

/* Copiar A al devicex/

cudaStatl = cudaMalloc ((voidx*x*)&d A, sizeof(double) x lda = m);
cudaStat2 = cudaMalloc ((voidx*x*)&d_B, sizeof(double) * m);
cudaStat2 = cudaMalloc ((void#*x*)&d_Ipiv, sizeof(int) * m);
cudaStat4d = cudaMalloc ((void#*x*)&d_info, sizeof(int));

assert (cudaSuccess = cudaStatl);

assert (cudaSuccess == cudaStat2);

assert (cudaSuccess = cudaStat3);

assert (cudaSuccess = cudaStat4);

cudaStatl = cudaMemcpy(d_A, A, sizeof(double)xldax*m,

cudaMemcpyHostToDevice) ;
cudaStat2 = cudaMemcpy(d_B, B, sizeof(double)x+m, cudaMemcpyHostToDevice);
assert (cudaSuccess == cudaStatl);
assert (cudaSuccess = cudaStat2);
/* Consulta el espacio de trabajo de getrf x/
status = cusolverDnDgetrf bufferSize (
cusolverH ,
m,
m7
d_A,
Ida ,
&lwork) ;
assert (CUSOLVER,_STATUS SUCCESS = status);
cudaStatl = cudaMalloc ((void*x*)&d_work, sizeof(double)xlwork);
assert (cudaSuccess == cudaStatl);
/xSe realiza la factorizacion LU x/
if (pivot_on){
status = cusolverDnDgetrf(
cusolverH ,
m7
m7
d A,
Ida ,
d_work,
d_Ipiv,
d_info);
telse{
status = cusolverDnDgetrf(
cusolverH ,
m7
m,
d A,
lda ,
d_work,
NULL,
d_info);
}
cudaStatl = cudaDeviceSynchronize () ;
assert (CUSOLVER_STATUS SUCCESS = status);
assert (cudaSuccess =— cudaStatl);
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if (pivot_on){

cudaStatl = cudaMemcpy(Ipiv , d_Ipiv, sizeof(int)sxm,
cudaMemcpyDeviceToHost ) ;

}

cudaStat2 = cudaMemcpy (LU , d_A , sizeof(double)xlda=m,
cudaMemecpyDeviceToHost ) ;

cudaStat3 = cudaMemcpy(&info , d_info, sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost) ;

assert (cudaSuccess = cudaStatl)i
assert (cudaSuccess = cudaStat2);
assert (cudaSuccess = cudaStat3);

/+* Resuelve Axz = B
if (pivot_on){
status = cusolverDnDgetrs(
cusolverH ,

CUBLAS _OP_N,

m?

1, /*+ nrhs x/

d A,

lda ,

d_Ipiv,

d B,

ldb

d_info);

}else{

status = cusolverDnDgetrs(
cusolverH ,
CUBLAS_OP_N,

m7

17

d A,

lda ,

NULL,

d B,

ldb

d_info);

cudaStatl = cudaDeviceSynchronize () ;

assert (CUSOLVER_STATUS SUCCESS = status);
assert (cudaSuccess == cudaStatl);

cudaStatl = cudaMemcpy (X , d_B, sizeof(double)sm, cudaMemcpyDeviceToHost) ;
assert (cudaSuccess == cudaStatl);

/+*Libera memoria */

if (d_A ) cudaFree(d_A);

if (d_B ) cudaFree(d_B);

if (d_Ipiv ) cudaFree(d_Ipiv);

if (d_info ) cudaFree(d_info);

if (d_work ) cudaFree(d_work);

if (cusolverH ) cusolverDnDestroy (cusolverH);
if (stream ) cudaStreamDestroy (stream);
cudaDeviceReset () ;

return 0;
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