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Introduccion.

Con el paso del tiempo, la identificacion de pardmetros circuitales y de excitacion en gene-
radores sincronicos ha sido abordada desde varias perspectivas que involucran técnicas de
estimacion paramétrica y de estados, las cuales pretenden encontrar constantes de tiempo,
ganancias y limites en los que opera el generador bien sea conectado a la red o fuera de linea.
Dichas técnicas pueden clasificarse en las categorias de estimacién por minimos cuadrados y
filtro de Kalman. El modelado tanto de parametros circuitales como de sistemas de excitacion
presentes en las maquinas sincronicas juega un papel fundamental en la estabilidad de los

sistemas de potencia presentes en el sistema interconectado nacional.

En [1] se proponen practicas con modelos de sistemas de excitacion adecuados en estudios
de estabilidad para los sistemas de potencia a gran escala tales como el generador sincrénico,
mientras que la obtencion de parametros circuitales del generador es contemplada en [2|. En
tanto que, la idea de este trabajo de investigacion se centra en estimar los pardmetros circui-

tales de un generador sincrono a escala de laboratorio, por lo que se toma como referencia |2].

Para realizar el estudio comparativo entre las dos técnicas de identificacion de parametros
circuitales, se debe tener en cuenta que el problema ha sido abordado de acuerdo a sus dis-
tintas variantes. Por un lado las investigaciones realizadas en [3|, [4],[5],16],17].[8],[9], [10],[11],
enfocan su trabajo en la estimacion de parametros circuitales del generador sincréonico. Mien-
tras que en [12],[13],[14], [15],]16],[17], [18],|19], los pardmetros estimados son de excitacion,
en ambos casos se registra variedad de publicaciones donde estos han sido estimados mediante

diferentes técnicas.

Por otro lado, para hacer la estimacion de los parametros bien sea circuitales o de excita-
cion del generador sincrono, se parte de la obtenciéon de un modelo que depende de la natu-
raleza de la maquina que se haya utilizado. Dicho modelo puede ser lineal como se evidencia en
[4].15],114],[13].[8], [17], |1 1] o no lineal como los utilizados en [12], [6],|15].]7],[16].]9],]10],]19],|20].



Asi también, las diversas investigaciones en su fase de toma de datos utilizaron distintos tipos
de mediciones para realizar la identificacion de los parametros del generador, dichas mediciones
fueron hechas mediante datos en el tiempo [12],[3],[4],15],16],[13].[7],19],18].[17],[21], datos en la
frecuencia [10],|18],]11] 6 bien con unidades de medicion fasorial (PMU) [14],[15],]16],]19],]20].

Las técnicas empleadas para la identificacion de parametros se basan esencialmente en es-
timacion recursiva y estimacion no recursiva, las cuales se distinguen porque en la primera la
estimacion actual de los parametros se efectiia con base en una estimacion anterior. En tanto
que en ciertas practicas se opta por hacer estimaciéon conjunta entre pardmetros y estados
dindmicos del sistema, como ocurre generalmente en los estudios donde la técnica utilizada es

el filtro de Kalman o cualquiera de sus variaciones.

En [12],[5],|13] se opt6 por estimar los parametros del generador utilizando el método de
los minimos cuadrados recursivos y [17] que utiliz6 minimos cuadrados no lineales, dichos mé-
todos generan poco esfuerzo computacional pero arrojan altos errores de prediccion si el ruido
que afecta la medicion no es blanco. Mientras que en [6], 3], [14] se usan respectivamente
las técnicas con algoritmos genéticos, optimizacion de particulas y modelos ARX, las cuales
demandan un gran gasto computacional pero no requieren de suposiciones acerca del modelo
de ruido. También se han presentado casos de estudio donde se identificaron pardametros de la
méquina sincrona a partir de métodos particulares como lo son Levenberg- Marquadrdt [10],
método del error de salida (OEM) [4], prediccion de error [18] 6 en el caso de |11] donde se apli-

can los métodos de respuesta en frecuencia y respuesta en el tiempo [9] de forma independiente.

Adicionalmente, algunos autores de estudios recientes realizan la estimacion conjunta de para-
metros y estados mediante la técnica de filtro de Kalman unscented [19], [16], filtro de Kalman
extendido [15], o también con raiz cuadrada del filtro de Kalman [7], las cuales parten de un
modelo no lineal y logran estimar a lo sumo 5 parametros del generador sincrono. Por otro
lado, la investigacion donde se usa la variante de filtro de Kalman con entrada desconocida

[20] tan solo hace la estimacion de 4 estados dinamicos de la maquina.

Finalmente, cabe aclarar las condiciones en las que oper6 el generador sincronico al ser so-
metido a las pruebas respectivas para hacer la estimacion de sus parametros. En la mayoria
de casos se realizaron las medidas con el generador en linea a fin obtener los datos necesarios
para hacer la identificacion [12],[4],]13],[5],|7], otras practicas se han hecho con el generador en
vacio [11],[6] lo que no es pertinente cuando se lleva a cabo un proceso productivo. Por ultimo,

se ha optado por utilizar perturbaciones de carga con ciertos tipos de senales |18],[17],[10].



Con el paso de los anos, muchos estudios de investigaciéon han obtenido como resultado mo-

delos de generador sincrono mas cercanos al modelo real, sin embargo no se ha realizado una

comparacion detallada entre técnicas de estimacion de pardmetros que permita establecer cual

de estas ofrece mejores resultados en la obtencion de modelos con respecto a otras técnicas.

En la tabla 1 se presenta un consolidado de las publicaciones citadas:

Nombre| Ano | Modelo Parametros Método Datos Condicion
Operacion
8] 1996 Lineal 5 circuitales Filtro Tiempo Rechazo a
discreto y carga
Minimos
cuadrados
[12] 2000 | No lineal | 7 de excitaciéon Minimos Tiempo En linea
cuadrados
[10] 2002 | No lineal 5 circuitales Levenberg- | Frecuencia| Rechazo a
Marquadrdt carga
[4] 2003 Lineal 5 circuitales OEM Tiempo En linea
[11] 2007 Lineal 11 circuitales | Respuesta en | Tiempo y Parado
Tiempo y frecuen-
Respuesta en cia
frecuencia
[18] 2008 | No lineal 12 de Prediccion | Frecuencia| Perturbaciones
excitacion
[5] 2008 Lineal 8 circuitales Minimos Tiempo En linea
cuadrados
7] 2010 | No lineal 6 circuitales SRUKF Tiempo En linea
9] 2010 | No lineal 5 circuitales ARX Tiempo En linea
6] 2011 | No lineal | 13 circuitales Algoritmos Tiempo Parado
Genéticos
[17] 2011 Lineal 5 de excitacion Minimos Tiempo En linea
cuadrados no
lineales
3] 2011 | No lineal 6 circuitales PSO-QO Tiempo En linea y
parado
[20] 2011 | No lineal 0 EKF-UI PMU En linea
[13] 2012 Lineal 6 excitacion Minimos Tiempo En linea
Cuadrados
[15] 2013 | No lineal | 4 de excitacion EKF PMU En linea
[19] 2014 | No lineal | 7 de excitacion UKF PMU En linea
[16] 2015 | No lineal | 5 de excitacion UKF PMU En linea
[14] 2015 Lineal 4 de excitacion ARX PMU En linea

Tabla 1: Estado del Arte[Elaboracion propial.



Objetivos

Objetivo General

Determinar las condiciones de operacion bajo las cuales la calidad de la estimacion de los
parametros circuitales de un generador sincrénico a escala de laboratorio, lograda mediante

minimos cuadrados recursivos es superior con respecto a la obtenida con un filtro de Kalman.

Objetivos Especificos

= Definir los criterios con los cuales se evaluara la calidad de la estimacién de parametros

realizada por los algoritmos de minimos cuadrados recursivos y filtro de Kalman.

» Evaluar la calidad de la estimacion de parametros realizada por los algoritmos de minimos
cuadrados recursivos y filtro de Kalman para diferentes condiciones de operacion del

generador.

» Comparar la calidad de la identificacién por minimos cuadrados recursivos con respecto

al filtro de Kalman para los escenarios de operacion considerados.



Capitulo 1

Modelo circuital del generador sincrénico.

En este capitulo se describe el comportamiento de un generador sincrénico como un circuito

eléctrico, cuyo modelo esta compuesto por resistencias e inductancias.

Partes del generador sincroénico.

El generador sincrénico es una maquina rotativa que convierte la energia cinética rotacional
en energia eléctrica [22]. Este estd compuesto por cuatro devanados, tres bobinas de armadura

ubicadas en el estator desfasadas 120° espaciales y una bobina de campo ubicada en el rotor.

Excitation
Curment
Ig

Excitation

/&? Voltage
C

\-H,_____,.-r
Three Stator windings 120° apart

Figura 1.1: Devanados en un generador sincronico [Tomado de http://
alternative-energy-tutorials.com/|

En la Figura se observa que al tener una excitacion de DC que puede efectuarse mediante

escobillas o anillos deslizantes en el devanado del rotor, se produce un campo magnético
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constante y al existir giro en la bobina del rotor al interior del campo magnético, se induce

una corriente trifasica en los devanados de armadura.

Rotor Estator

Escobillas

Rodamientos

Turbina Toma de tierra

Figura 1.2: Partes del generador sincronico [Tomado de: ]

En la Figura [I.2] se pueden apreciar todas las partes de un generador sincronico.

Caracteristicas del generador sincrénico.

El generador sincroénico tiene dos tipos de conexiones eléctricas para generar corriente alterna:
una conexion de campo de DC (corriente directa) y una conexion de armadura AC (corriente
alterna) trifasica. Las principales caracteristicas de la maquina sincronica operando como

generador son:

La excitacion de los generadores trifasicos se produce mediante corriente continua que

recorre el circuito de las bobinas inductoras del rotor.

» Las corrientes trifasicas se transportan por el estator el cual estd conformado por el

circuito de armadura.

» Kl circuito de campo de DC, situado en el rotor, es en esencia un electroimén rotatorio

cuyo flujo es controlado por la corriente de campo de DC.

= Numero de polos: También llamados terminales o bornes, los polos son un ntimero par
de bobinados en donde cae la diferencia de potencial que produce el generador eléctrico.
Ver Figura|l.3



Figura 1.3: Estator tetrapolar [Tomado de: |22]].

» La frecuencia eléctrica de la red esta sincronizada con la velocidad mecanica de rotacién

del generador sincrénico, a través de la expresion:

D ws
= 1.1
F="5 (1.1)
Donde:
f : Esla frecuencia de la corriente eléctrica en Hertz.
p . Es el nimero par de polos del generador.
ws : Velocidad del rotor en rpm.

La frecuencia de la corriente generada depende de la velocidad angular y del ntimero de polos

magnéticos.

La tabla muestra las velocidades de operacion del generador dependiendo del ntimero

de polos:
Numero de 50 Hz 60 Hz
polos
2 3000 rpm 3600 rpm
4 1500 rpm 1800 rpm
6 1000 rpm 1200 rpm
8 750 rpm 900 rpm
10 600 rpm 720 rpm
12 500 rpm 600 rpm

Tabla 1.1: Rango de velocidades para el generador.



Modo de funcionamiento del generador sincrénico.

Como se mencion6 anteriormente el generador sincronico es utilizado para convertir la energia
mecanica derivada del vapor, el gas o turbinas hidraulicas en energia eléctrica (corriente al-
terna). Para realizar esto, un acoplamiento mecénico (turbina) acciona el rotor de la maquina
a la vez que se alimenta el devanado de campo con corriente continua. La distribucion del
devanado de campo contribuye a crear un campo magnético sinusoidal en el entrehierro. Dicho
campo magnético giratorio en conjunto con el estator provoca un corte en las lineas de fuerza
induciendo una tension sinusoidal en los terminales del devanado del estator [24]. Al conectar
una carga en el devanado inducido, aparece un sistema de corrientes trifasicas y una fuerza

magnetomotriz sinusoidal.

Modelo circuital del generador sincrénico en coordenadas
ABC.

Una vez aclarado el principio de funcionamiento del generador sincronico se procede a deter-
minar el modelo matematico de su equivalente circuital. En la Figura|l.4|se presenta el circuito

equivalente de un generador sincrénico trifasico:

L, R,
M M
-
iq +
L, cosf ¥ -
a al Va
Lay -
L,, cos (0 - 2—") L, R,
M M
- ib +
R -
Ry Ly ¥y )
MMM _
+ —_— Lay
if
vf vy (1) = =
- L,, cos (9 + %7') L R,
N N

| ve

.|||_(; —
lw
ey

Figura 1.4: Circuito equivalente de generador sincronico trifasico (Elaboracion propia).



Ry : La resistencia del devanado del campo.

Ly : La inductancia propia del devanado del campo.

R, : La resistencia de los devanados de armadura.

L, : La inductancia propia de los devanados de armadura.

L., : Lainductancia mutua entre dos devanados de armadura.

L,, : La inductancia mutua méxima entre un devanado de fase y el de campo.
vy Voltaje en los terminales del devanado de campo.

v, : Voltaje en los terminales del devanado de armadura de la fase a.

vy, : Voltaje en los terminales del devanado de armadura de la fase b.

v. : Voltaje en los terminales del devanado de armadura de la fase c.

iy : Corriente en el devanado de campo.

i, : Corriente en el devanado de armadura de la fase a.

i, . Corriente en el devanado de armadura de la fase b.

i. . Corriente en el devanado de armadura de la fase c.

Yy Flujo magnético en el devanado de campo.

Y, : Flujo magnético en el devanado de armadura de la fase a.

vy :  Flujo magnético en el devanado de armadura de la fase b.

Y. : Flujo magnético en el devanado de armadura de la fase c.

6 : Angulo entre el eje del devanado de campo y el eje del devanado de la fase a.

A continuacién se obtiene el modelo dindmico del circuito presentado en la Figura [1.4] en el
cual los voltajes v,, vy, v, y vy constituyen el vector de entradas, las corrientes i,, 7, i € iy,

el vector de medidas y ¥, ¥y, 1. y ¥y, el vector de estados. En consecuencia se definen los

siguientes vectores:

UCL ?:a wa
Up ip Py
A A A
V;Lbc - 3 ]abc - X ; \I/abc -
vc ZC ¢C
vy if Uy

Las constantes Ry, R4, Lf, Lo, Lap, Ly, constituyen los pardmetros del modelo. Para deducir
el modelo circuital se parte de la relacion entre las corrientes y los flujos. Dicha relaciéon se
puede obtener teniendo en cuenta el aporte realizado por cada corriente al flujo magnético

total de cada devanado. Asi por ejemplo, el flujo en el devanado de la fase a estd dado por:

o = Latq + Lap iy + Lap ic + Ly, cos (0) if (1.2)
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Donde cada uno de los cuatro sumandos del lado derecho de la expresion anterior describe la
contribucion de las corrientes i,, @, i, ¢ iy al flujo ¢,. Cuando el devanado de la fase a y el
devanado de campo estan alineados geométricamente el angulo 6 del rotor se supone igual a
cero (ver Figura , y en tal caso la inductancia mutua entre estos devanados es maxima e

igual a L,,. Al aplicar el mismo procedimiento a los flujos s, 1. y ¥; se obtiene:

Yy = Lapiq + Lo iy + Lap ic + Ly, cos (0 —2m/3) iy
e = Layia + Lapip + Laic + Ly cos (0 + 21/3) i (1.3)
V¢ = Ly, cos (0) iq + Ly, cos (0 — 27/3) iy + Ly, cos (0 +2m/3) i. + Ly iy

De la Figura se deduce que cuando el dngulo del rotor es igual a 27/3 el devanado de
campo esté alineado con el devanado de la fase b y en consecuencia la inductancia mutua entre
estos es maxima. De la misma manera, cuando el angulo del rotor es igual —27/3 el devanado
de campo esta alineado con el devanado de la fase ¢ y en consecuencia la inductancia mutua
entre estos es maxima. La ecuaciones y pueden escribirse bajo la forma matricial:

\Ijabc = Labc(e) Iabc (14)
Siendo:
L, Ly La L,,cosf
L, L, L, L,, — 2=
Lab0(0> - ’ ' COS( 23;r) (1'5)
Lab Lab La Lm COS(G + ?)
Ly cos6 Ly, cos(0 — 25) Ly, cos(0 + 2F) Ly

Una vez obtenidas la relacion entre el vector de corrientes ;. v el vector de flujos W, se
aplica la ley de Kirchhoff de voltajes a cada uno de los cuatro circuitos eléctricos presentados

en la Figura[L.4] El resultado puede sintetizarse en la siguiente ecuacion diferencial matricial:

d

_\Ijac:‘/;zc_Rac[ac 1.6
dt b b b b ( )

Siendo R, una matriz diagonal definida por las resistencias de los devanados de campo y de

armadura.
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R, 0 0 0
R, 2|0 B 0 0
0 0 R, 0
0 0 0 Ry

El modelo (1.6 puede escribirse en términos de corrientes, reemplazando W, por Lape(0) Lape
o bien en términos de flujos reemplazando I,y Por Lape(6) ' Wope. En cualquiera de los dos
casos el modelo involucra una matriz de inductancias dependiente de la posicion angular del

rotor.

Transformacion de Park.

El objetivo de la transformacion de Park [2] es obtener un modelo cuya matriz de inductancias
sea independiente de 6. La transformacion de Park convierte los valores trifasicos < a, b, ¢ >,
variables sinusoidales en el tiempo, a valores constantes < d,q,0 > en régimen permanente.
En tanto que el componente de secuencia cero '0” indica tres fasores de igual magnitud desfa-
sados cero grados, basdndose en la teoria para determinar las componentes simétricas de las

corrientes en falla en un sistema lineal.

La transformacion de Park que permite transformar variables (corrientes, flujos o voltajes)

del sistema de coordenadas < a,b,c > al sistema < d, ¢, 0 > esta dada por:

cosf  cos(f —Z)  cos(f+ X

5 3 3
P(0) = \/; —sinf —sin(d — &) —sin(@ + ) (1.7)
1 1 1
V2 V2 V2
La inversa de la transformaciéon de Park esta dada por:
. 1
1 5 cos 6 —sin6 %
P71 (0) = 3 cos(f — &) —sin(0 — %) s (1.8)
cos(0 + &) —sin(0 + ) \%

Para aplicar la transformacion de Park a los modelos (1.4) y (1.6) se define la siguiente

transformacion que solo tiene efecto en los tres primeros componentes de los vectores Ve, Lape

y \Ilabc-
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T(0) = (1.9)

P(6) 03y
O1><3 1

0341 denota un vector Columna compuesto por tres ceros y 0143 un vector fila compuesto por
tres ceros. La matriz T (0) permite establecer las siguientes relaciones entre variables de los

sistemas coordenados < a,b,c >y < d,q,0 >:

‘/qu =T (9) ‘/abc
[qu =T (9> Lope (110)
\deqO =T (9> \Dabc

Siendo:

Vg 14 (0¥
v 7 P
A q A q A q
‘/dq(] = ) quO = . ) \I[qu =
Vo 20 Yo
vy if Uy

Modelo circuital en coordenadas DQO.

Para obtener la relacion entre flujos y corrientes en coordenadas DQO se debe multiplicar a

ambos lados de la ecuacion (1.4) por la matriz 7'(6):

T (9> Vope =T (9> Lape (0) Lape (111)

Se utilizan las ecuaciones (1.10]) con el fin de involucrar los vectores 0 v Wgq0 en la ecuacion

anterior.

Wago =T (0) Lape (0) T (6)™" Lugo (1.12)

Se define Lggo 2 T (A) Lape (8) T ()~ y se obtiene la relacion flujo corriente en coordenadas
DQO:

12



Siendo:

\deqO = quO quO

(1.13)

Lo—Lay 0 0 /3]
0 Lo— Ly 0 0
Lago = 1.14
a0 0 0  Lo+2Ly O (1.14)
| /3L 0 0 Ly |

Es importante resaltar que, a diferencia de la matriz de inductancias que relaciona flujos y
corrientes en coordenadas < a,b,c > la cual es dependiente de 0, la matriz Ly, es constante.
Al aplicar la transformacion de Park al modelo dindmico descrito por (1.6 se obtienen las

siguientes ecuaciones:

d

T(0) 7

\Ijabc =T (9) Vabc -T (6) Rabc ]abc (115)
Se utilizan las ecuaciones ([1.10)) con el fin de involucrar los vectores Vi, Lag0 ¥ Waqo €n la

ecuacién anterior.

d _ -
T(0) 2 [T(0)" Wago] = Vago =T (0) Rape T (0)"" Lago (1.16)
Se calcula la derivada del producto entre T (6) ™" v thgq0:
d 1 d 1 1 d
- [T(0) Wag] = y [T(6)] Wago + T (6) - [V 440] (1.17)
Se reemplaza ((1.17)) en (1.16) y se obtiene:
d d -1 -1
o g0 = Vago — T (0) y (T(0)] Wago — T (0) Rape T (6) " ILugo (1.18)

Se calcula T (0) % T (9)71] con ayuda de la herramienta de célculo simboélico de Matlab.

(1.19)



Siendo w la derivada de € con respecto al tiempo y C' la matriz:

0 -1 00
1 0 0

C = (1.20)
0 0 0
0 0 0

Con la misma herramienta computacional utilizada para obtener ((1.19)) se obtiene la igualdad:

T (6) Rape T (0) ™" = Rape (1.21)

Reemplazando las ecuaciones ([1.19)) y (1.21]) en (1.18)) se obtiene el equivalente en coordenadas
< d,q,0 > del modelo (1.6

d
% \Ildq(] = ‘/qu - C’\I/quW — Rape quO (122)
Con base en la ecuacion ([1.13]) se puede escribir el modelo anterior en funciéon del vector de

flujos.

d _
= Wag0 = Vago — [Cw+ Rape Lyyg] Wago (1.23)

De igual manera, la ecuacion ([1.13) se puede utilizar para escribir (1.22]) en términos de

corrientes:

d
quO E quO = ‘/qu - [O qu[) w + Rabc] quO (124)

A continuacion se presenta el modelo en espacio de estados:

d _ _
7 Laa0 = Lz Vago — Liggo [C Lagow + Rase] Lago (1.25)

Si w se supone constante, se puede aplicar transformada de Laplace a (1.24]) y obtener la matriz

de impedancias en el dominio de la frecuencia.

‘/qu = [quo s + C quo w —+ Rabc] qu()(S) (126)
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Asi, la matriz de impedancias del generador para la velocidad w es:

qu()(S) = quo S+ Oquo w + Rabc (127)

Posteriormente se debe realizar la implementaciéon de las dos técnicas de estimaciéon de pa-
rametros mencionadas con el fin de identificar los valores de las inductancias y resistencias

presentes (6 parametros) en el modelo dindmico del generador en coordenadas <d,q,0>.
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Capitulo 2

Montaje experimental con el generador

sincronico.

En este capitulo se hace una descripcion de los elementos utilizados para realizar la identifica-
cion paramétrica del generador sincréonico presente en el Laboratorio de Control de Procesos

de la Universidad del Cauca.

Descripcion de los componentes utilizados.

Para llevar a cabo el proceso de identificacion de los parametros del generador se deben usar

los siguientes elementos:

1. Médulo motor de inducciéon de jaula de ardilla EMS 8221 : Este motor cumple la fun-
cion de suministrar la energia mecéanica necesaria para mover el generador sincréonico
por medio de la banda.En la Figura se muestra dicho modulo y sus caracteristicas

nominales de operacion.

16



Figura 2.1: Médulo EMS 8221 motor de induccién de jaula de ardilla.

2. Mo6dulo maquina sincréonica EMS 8241: Es una maquina con cuatro pares de polos que
se compone de tres devanados en la armadura, cada uno con valores nominales de 120
voltios a 1 amperio de AC y 60 Hertz como frecuencia de alimentaciéon. Un devanado
de campo con valor nominal de 120 voltios a 0,8 amperios de DC y una excitatriz dada
por un redstato de 15082 el cual permite la variacion de la corriente en el campo. La

velocidad sincrénica de rotacion del eje del motor es de ws = 1800 rpm.

Figura 2.2: Médulo EMS 8421 Generador sincrénico.

3. Modulo Electro - Dinamémetro EMS 8911 - 2 : Se puede utilizar como carga mecénica
variable para la maquina. Opera en un rango de velocidad de 0 - 5000 rps y tiene un

par maximo de 27 Lbf-pulg, se alimenta con una fuente de 120 v, 2 A y 60 Hertz. Ver

17



Figura [2.3]

ELECTRO - DINAMOMETRO

Figura 2.3: Modulo EMS 8911 Electro - Dinamoémetro.

4. Variador de frecuencia PowerFlex de Allen Bradley.

El variador de frecuencia presente en la planta de Control de velocidad se usa para
reducir la velocidad nominal del rotor. El rango de frecuencia es de 24 - 60 Hertz y sus
caracteristicas de alimentacion eléctrica son: De 100 a 120 V: 0.2 a 1.1 kW/0.25 a 1.5
Hp/1.6 a 6 A Ver Figura [2.4]

Figura 2.4: Variador de frecuencia Powerflex.

5. Moédulo de fuente de alimentacion EMS 8821 : La Figura 2.5 muestra la fuente de energia

18



con la cual se alimenta el generador, esta fuente es capaz de entregar niveles de AC

trifasicos y niveles de DC ya sea constantes o variables.

Figura 2.5: Modulo EMS 8821 fuente de alimentacion.

6. Modulo de medicion de corriente alterna EMS 8425 : Este modulo se compone de tres
amperimetros de AC capaces de medir corrientes de hasta 25 Amperios en tres escalas
diferentes. Ver Figura [2.6]

A-C
AMPERES

Figura 2.6: M6dulo EMS 8425 Amperimetro AC.

7. Modulo de mediciéon de voltaje EMS 8426 : Los voltimetros analdgicos de este modulo
son capaces de medir voltajes que estan en rangos de 0 - 100 voltios y 0 - 250 voltios con

2 escalas disponibles en el tacometro. Ver Figura 2.7
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Figura 2.7: Médulo EMS 8426 Voltimetro AC.

8. Cables de conexién EMS 8941.

Figura 2.8: Cables de conexion.

9. Modulo de resistencia EMS 8311 : El modulo presentado en la Figura 2.9 se compone
de tres grupos de tres resistencias arregladas en paralelo con valores de 1200€2, 60052 y

30012, las cuales hacen las veces de cargas conectandose en cada fase del generador.

Figura 2.9: Médulo EMS 8311 cargas resistivas.

10. Banda EMS 8942 : En la Figura [2.10| se observa una banda de caucho que transmite
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energia mecanica al sistema, la cual debe ponerse en los ejes del motor de induccion y

el generador para transmitir el movimiento.

Figura 2.10: Banda EMS 8942.

11. Tacémetro de mano EMS 8920 : Es un instrumento que sirve para medir las revoluciones

por minuto del motor de induccién que deben ser iguales a las del generador sincroénico.

Ver Figura [2.1]]

Figura 2.11: Tacometro de mano EMS 8920.

Adicionalmente se usan los siguientes componentes para la adquisicion de datos:

1. Sensores de voltaje ZMPT101b.

Es un moédulo sensor de tension de AC ve hasta 220 voltios con un indicador de encendido,
la salida es una sefial analdgica de DC compatible con el ADC de la tarjeta arduino.
Se alimenta con una tensiéon de 5 voltios de DC. Este sensor estd compuesto por un
transformador el cual reduce el voltaje de 220 VAC a un nivel apropiado para que el

integrado tenga un buen funcionamiento.
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Figura 2.12: Sensor de voltaje ZMPT101b.

La gréafica de este sensor se aproxima mediante el método de los minimos cuadrados,
para lo cual se inyectan seniales de voltaje con frecuencia de 60Hz de valores RMS en el
rango de 0 a 120 voltios de AC en la entrada y el sensor entrega como salida una senal
sinusoidal de DC entre 2.5 y 5 woltios, obteniendo la siguiente grafica con el mejor ajuste
de datos:

3.6 T T T T T

Voltaje DC de salida [Voltios]

Il Il Il Il
20 40 60 80 100 120 140
Voltaje AC de entrada [Voltios]

Figura 2.13: Recta del sensor de voltaje ajustada con minimos cuadrados.
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Cuya ecuacién se puede representar asi:

vpe = 0.0069 ¢ + 2.6590 (2.1)

. Sensor de corriente ACS712 : Es un sensor efecto Hall (Figura que puede medir
corrientes en AC o en DC de hasta 5 amperios. Un ACS712 funciona transformando
un campo magnético surgido del paso de la corriente por un alambre de cobre interno,
convirtiendo este campo en una senal de voltaje de bajo ruido a la salida. El ancho de
banda es de 80 KHz, error de 1.5% a T, = 25°C, tension de aislamiento 2.1KvRM S,
sensibilidad 185muv/A.

Figura 2.14: Sensor de corriente ACS712.

Al igual que para el sensor anterior se halla la mejor recta para el sensor de corriente,
para lo cual se inyectan corrientes en un rango de 0 a 3 amperios de AC y su salida es
una senal sinusoidal entre 2.5 a 5 voltios de DC, obteniendo la mejor grafica ajustada

con minimos cuadrados, ver Figura [2.15]y su ecuacion esta dada por:

vpo = 0.2035i 4c + 2.4820 (2.2)
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3.8

3.6 b

w w
w ) »

Voltaje DC de salida [Voltios]

N
©

2.6

1 1 1 1 1

1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5
Corriente AC de entrada [Amperios]

Figura 2.15: Grafica de sensor de corriente ACS712 con ajuste de minimos cuadrados.

3. Sensor de velocidad: para capturar los datos en el canal de velocidad se utiliza el sensor
presente en el Laboratorio, el cual entrega un nivel de voltaje entre 0 y 12 voltios de DC
que son adecuados a un nivel entre 1 y 3 voltios para poder entregar el dato a la tarjeta

Arduino Due. Su alimentacion es de 24 voltios DC.

Figura 2.16: Sensor de velocidad.

4. Placa Electronica : Se disena y se implementa una tarjeta electronica en Fagle 5.1 que
contiene los sensores de voltaje y de corriente distribuidos de tal forma que se reduzca

el espacio en la placa. Como se observa en la siguiente figura:
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Figura 2.17: Tarjeta electronica de los sensores.

Debido a que la adquisicion de datos en nueve canales analogicos de la tarjeta Arduino
involucra gran capacidad de procesamiento, se opta por escoger una nueva tarjeta para

dicho fin, la cual posee caracteristicas similares pero con mayor frecuencia del reloj.

. Tarjeta Arduino Due : Es una placa electronica basada en un microcontrolador ntcleo
ARM de 32 bits Atmel SAM3XS8E, la cual cuenta con 54 pines de entrada/salida de los
cuales 12 se usan como salidas de PWM,4 UARTs, un oscilador de 84 M H z, una conexiéon
de USB, una conexiéon de alimentacion, un botén de reinicio y un voltaje de operacion

de 3.3 voltios de DC.

Figura 2.18: Tarjeta Arduino Due.

. Computador portatil con el software Matlab.

Se desarrolla un cédigo fuente en Matlab que contiene el proceso identificacion del gene-
rador sincréonico mediante las dos técnicas definidas en los Capitulos 3 y 4. Dicho codigo
arroja como resultado los valores numéricos de los parametros de la maquina en conjunto

con los porcentajes de ajuste entre los voltajes predichos y los voltajes medidos.
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Diagrama en bloques.

Una vez se ha realizado la descripcion de los componentes usados para la identificacion de pa-

rametros del generador, se procede a realizar el montaje de acuerdo con el siguiente diagrama.
Ver Figura [2.19.

GENERADOR ARGAS
MOTOR HENE ) CARGAS

JAULA DE SINCRONICO 5

ARDILLA

BANDA

EMS8942 B ACSTID
EMS8221 o ]
OuT AMSR:?
Q Q Q o EMS8421 o) EMS8311
208 V AC

0-120V DC

EMS8821

ARDUINO
MEGA

Z

ZMPT101b

2560

MATLAB o oouT
UsB

>
1

Figura 2.19: Diagrama en bloques del montaje como generador.

Debido a que se modela el generador sincrénico como una impedancia, es necesario realizar el

montaje experimental como motor, pues toda la méquina esta vista como una carga. Dicho
montaje se muestra a continuacion:

MOTOR
SINCRONICO
1 2
308 V AC ZMPT101b
h ACST12 3 4 ACST12 |
5 6 -
0-120V DC || -
oyr H e ouT ouT
EMS8821 1 o H EMS8421 o fo)
I .| ENCODER
A0
ARDUINO  —
DUE -
ATMEL A8
MATLAB
USB

Figura 2.20: Diagrama en bloques del montaje como motor.

A continuacién se especifican las conexiones de cada modulo presente en la Figura [2.19
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1. El motor de induccién jaula de ardilla es alimentado en sus tres frases por la fuente de

120/208 V para energizar mecanicamente al generador sincrénico por medio de la banda.

2. La bobina de campo del generador sincrénico se conecta a la fuente de alimentacion en
la bornera de 0-120 DC, en tanto que los devanados de armadura se conectan al modulo

de cargas resistivas pasando primero por los sensores de corriente.

3. El modulo ACS712 se compone de tres sensores de corriente (uno por fase) conectados
en serie con las bobinas del estator. La salida de cada uno se conecta a las terminales

analogicas (A0,A1 y A2) de la tarjeta arduino.

4. El voltaje en cada una de las tres fases que cae en el modulo de cargas resistivas es medido
mediante los tres sensores de voltaje del modulo ZMPT101b, cuya salida se conecta a

los terminales analogicos (A4,A5 y A6) de la tarjeta arduino.

5. Los pines analogicos A3, A7 y A8 reciben los datos de voltaje de campo, corriente de

campo y velocidad de sincronismo respectivamente.

6. El modulo arduino procesa los datos entregados por los 9 sensores enviando paquetes de
bits mediante su puerto USB a Matlab y este tltimo entrega las seniales de corriente y

voltaje con forma de onda sinusoidal en un osciloscopio digital.

El montaje como motor es muy similar al explicado anteriormente, la diferencia consiste en
que no es necesario el motor de jaula de ardilla ni la banda para mover el rotor. No obstante,
la instrumentacion es la misma. En este caso se conecta una tarjeta arduino DUE ya que para
la adquisicion de los datos deben estar conectados los nueve canales analogicos descritos en el

modelo.
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Capitulo 3

Estimacion de parametros con minimos

cuadrados recursivos.

El desarrollo del método de los minimos cuadrados recursivos (RLS) es atribuido al mateméatico
aleman Johann Carl Friedrich Gauss, quién ante la disputa de su descubrimiento en 1805 con
el matematico francés Adrien-Marie Legendre, afirmé haberlo estado utilizando desde 1794 o
1975 |25]. El trabajo de Gauss, que se publica oficialmente en 1809, permanece en el olvido
hasta 1950 cuando es retomado por Robert Lewis Plackett y se divulga en [26]. En la actualidad,
una referencia ampliamente utilizada para el estudio de los minimos cuadrados recursivos es

el texto del Lennart Ljung [27].

Los minimos cuadrados recursivos, al igual que cualquier técnica de estimacion recursiva,
procesa los datos a medida que calcula el vector de parametros con base en estimaciones ante-
riores de este y datos de entrada-salida del modelo. El siguiente conjunto de pasos representa

la estructura general de un algoritmo de identificacion recursivo:

1. Leer la entrada del proceso

2. Leer la salida del proceso

3. Calcular la salida predicha por el modelo

4. Calcular el error de prediccion

5. Recalcular los parametros del modelo con base en el error de prediccion.

6. Saltar al paso 1
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Algoritmo de minimos cuadrados recursivos

Este método de estimacion paramétrica tiene como objetivo minimizar la suma de los cuadra-
dos de los errores de prediccion a partir de modelos lineales con respecto a sus parametros. La

ecuacion (3.1)) muestra una representacion discreta de un sistema dinamico de orden n:

y(k) = o(k)"0 + e(k) (3.1)

Se debe tener presente que todo proceso de medicién tiene asociado un componente de ruido,
el cual se representa adicionando a la ecuacion (3.1]) una senial estocastica e(k), que representa

un proceso de ruido blanco con media cero.

1. De acuerdo con el modelo dinamico del generador sincronico, se escribe la ecuacion ((1.26))
como el producto entre un conjunto de medidas y el vector de parametros a estimar de
forma matricial en Matlab, de la cual se define el vector de parametros 6 y de salidas

COo1mo:

-
Ry Vg

o= "l = | (3.2)
Ly 17
Ly vy
L

2. En tanto que el regresor del sistema ¢(k)7 viene dado por:

k) 0 A e k- G 0 3w

i(k) 0 %(k‘) +ia(k)w —ig(k)w — %(k) 0 Sip(k)w
ok)" = . .

io(k) 0 %(k) zﬁ(k) 0 0

0 i) 0 0 Yy 2%

(3.3)
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Siendo w, la velocidad del rotor en radianes por segundo, la cual se supone constante.

Es de resaltar que la matriz del regresor contiene términos de las derivadas de las corrien-
tes, debido a que para este caso particular no se hace necesario discretizar para aplicar
la técnica de minimos cuadrados recursivos, lo cual representa un factor diferenciador
de este trabajo de grado con respecto a otros trabajos realizados y a su vez se reducen
los recursos computacionales necesarios. Pero a cambio se deben estimar las derivadas

de las senales de corriente con respecto al tiempo.

. Ahora se calcula el error de prediccion a partir de los términos (3.3) y (3.2) asi:

ep(k) = y(k) — o(k)"0 (3.4)

. Posteriormente, se debe calcular la ganancia del estimador descrita por la ecuacion (|3.5)).
G(k) se denomina vector de ganancias del estimador de pardmetros, y es quien define en

que medida el error de prediccion afecta la actualizacion de un parametro:

-1

G(k) = P(k)o(k) [+ ¢" P(k)o(k)] (3.5)

. Donde P es la matriz de covarianza, la cual se inicializa en el instante £ = 0 con el

producto entre la constante o y una matriz identidad. Ver Ecuacion ((3.6)).

P(0)=al,  a € [100,1000] (3.6)

En tanto que el factor de olvido se considera con un valor muy cercano a 1 (A = 0.999) lo
que genera una convergencia lenta al valor de los pardmetros pero con mayor inmunidad

al ruido.
. Luego se calcula la matriz de covarianza en el instante k+1 mediante la siguiente expre-

sion:

Pk+1)= % (I —Go") P(k) (3.7)

. Una vez calculada la ganancia del estimador se procede a actualizar el vector de para-

metros mediante la ecuacion (3.8)):
O(k+1) =0(k)+ G(k)ey(k) (3.8)
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Para finalizar, se debe almacenar en una variable la evolucién del vector de parametros

al igual que la senal del error.

En la figura|3.1|se presenta el codigo fuente en Matlab utilizado para implementar el algoritmo

de minimos cuadrados recursivos descrito anteriormente.

function [NewParams,bVdqOfHat] = rlse_id...
(VdqOf ,Idq0f ,Idq0fDot ,RotorVelocity ,Params)
persistent P;
% Initializing P
if isempty(P),

P = 1000 * eye(length(Params));
end
% Regresion matrix
PhiTr = get_regression_matrix...

(Idq0f ,Idq0fDot ,RotorVelocity);

Phi = PhiTr’;
% Predicted output (YHat is 4x1)
VdqOfHat = PhiTr * Params;
% Prediction error (Error is 4 x 1)
Error = VdqO0f - VdqOfHat;
% Gain (G is 4x4)
Lambda = 0.99;
I = eye(length(Error));
G = (P * Phi) / (Lambda*I + (PhiTr * P * Phi));
% Covariance matrix (P is 5x5)
P = (P - G*PhiTr*P)/Lambda;
% Updating parameters (Params is 5x1)
NewParams = Params + G*Error;

end

Figura 3.1: Codigo fuente en Matlab utilizado para implementar el algoritmo de minimos
cuadrados recursivos.

Experimento de identificacién con datos simulados.

Una vez estudiado el algoritmo de identificaciéon por minimos cuadrados recursivos, se utiliza la
ecuacion ((1.25)) para desarrollar un modelo virtual de la méquina sincronica funcionando como

motor. El algoritmo para la generaciéon de datos simulados consta de las siguientes etapas:

31



. Se definen los valores numeéricos que tendran los pardmetros circuitales de la maquina

sincronica. Dichos parametros son: Ry, R,, L¢, Lq, Lap ¥ L.

. Se definen los voltajes aplicados a cada una de las fases de la méquina sincrénica, asi

como el voltaje de excitacion:

2
vp(t) = V4 cos (wot + %)
(3.9)
2T
ve(t) =V, cos <wot — ?)

. Se define la velocidad de rotacion de la maquina w, y partir de ella se generan los angulos

del rotor utilizando la siguiente funcion:

0(t) = w t (3.10)

. Se aplica la transformacion de Park a los voltajes v,(t), vp(t) y v.(t) para obtener los
voltajes en coordenadas < d, q,0 >. Para ello se utilizan los dngulos 6(t) generados en el

paso anterior.

. Se resuelve numeéricamente la ecuacion diferencial (1.25) para obtener los vectores de
corriente Igq0 v Iaqq0. Dicha ecuacion se reescribe a continuacion para agilizar la lectura

del documento:

d _ _
7 Laa0 = Ligo Vago — Liggo [C Lagow + Rase] Lago (3.11)

Se resalta que la matriz Ly, descrita por la ecuacion (1.14), depende tunicamente de los

parametros L¢, Ly, Loy v Ly, definidos en el paso 1 del presente algoritmo.

. Se aplica la transformacion inversa de Park al vector de corrientes /440 obtenido en el

paso anterior con el fin de obtener el vector I..

. Se utiliza la siguiente ecuaciéon para obtener el vector I, en funcion I, y Laq0

Iabc = Til [qu + {%Tl‘| [qu (312)

Siendo T! la inversa de la transformacion de Park descrita por la ecuacion ((1.9).

El algoritmo anterior permite generar los voltajes y las corrientes, junto con las derivadas de
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estas ultimas, cuando la maquina opera como motor. Esta consideracion es de fundamental
importancia porqué si considera el funcionamiento como generador, el voltaje entre los termi-
nales de los devanados es igual al producto entre la matriz de impedancias de carga y el vector
de corrientes. De esta manera, en el régimen de generador, el procedimiento de identificacion
por minimos cuadrados recursivos conduciria a la estimacion de los parametros circuitales de
la carga y no a los de la maquina sincréonica objeto de estudio. El algoritmo mencionado ante-
riormente obtiene los datos simulados inyectando al sistema un componente de frecuencia de
60 y 180 Hertz en los voltajes trifasicos del generador, un voltaje de campo de 20 voltios de
DC y una velocidad angular de 187.5 rad/s.

Resultados del experimento de identificaciéon con un componente de

frecuencia de 60 Hertz en las senales de voltaje.

Con dicho modelo virtual se obtienen los siguientes porcentajes de ajuste entre la salida medida

y salida predicha con minimos cuadrados recursivos:

RLS:Fit for Va is 100.00 % RLS:Fit for Vb is 100.00 %
150 150
100 100
% 50 % 50
= =
g o g o
8 8
S -50 S -50
-100 -100
-150 - - - - -150 - - - -
0 002 004 006 008 0.1 0 0.02 004 006 008 0.1
Time [sec] Time [sec]
RLS:Fit for Vc is 100.00 % RLS:Fit for Vf is 100.00 %
150 20.1
100
= = 20.05
S 50 Ie)
= =
CA) L 20
8 8
S 50 ©°
> > 19.95
-100
-150 . . - + 19.9 -
0 002 004 006 008 0.1 0 0.05 0.1
Time [sec] Time [sec]

Figura 3.2: Porcentaje de ajuste entre la salida medida (azul) y la predicha (verde) con un
componente de frecuencia de 60 Hertz.

En la Figura anterior se aprecian los altos porcentajes de ajuste entre los voltajes medidos y

los predichos. Esto se debe a que los datos generados son ideales. Es decir no se considera ni
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ruido de medida ni la cuantizaciéon asociada a los conversores analdgico a digital.

Luego se comprueba como convergen los seis pardmetros de la méquina a los inicialmente
establecidos, para lo cual se inicializan en cero y se estiman con un algoritmo recursivo, tal

como se muestra en la siguiente Figura:

Parameter Ra

15 T
RLS
10} = = = Virtual
£
S
sl ; : 4
0 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Tiempo [segundos]
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150 ;
RLS
L = = = Virtual
c 100
5
50 : : -
0 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Tiempo [segundos]
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200 T T T
RLS
150 = = = Virtual
£ 100 B
50 | -
0 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Tiempo [segundos]
Parameter Lab
50 T T
------------------------------- RLS
or- = = = Virtual
I
£
_50 i
-100 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
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T
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Tiempo [segundos]

Figura 3.3: Convergencia de los parametros estimados con minimos cuadrados usando el mo-
delo virtual con un componente de frecuencia de 60 Hertz.

En la Figura |3.3| se puede observar la excelente convergencia de la mayoria de los parametros
predichos con minimos cuadrados recursivos a los virtuales, al punto de existir superposicién

entre ellos. En contraste se nota que al inicializar los parametros en cero, el algoritmo no es
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capaz de recuperar los pardmetros L, y Lg. A continuacion se presentan los valores de los

parametros circuitales estimados con minimos cuadrados recursivos.

- R,[Ohms|| R¢|Ohms|| L,[mH]| Lop|mH]| L¢|lmH]| L,,/mH]|
Virtual 13 140 200 30 80 10
RLS 13.0004 | 139.8396 85.00 -85.00 80.00 10.00

Tabla 3.1: Parametros virtuales, estimados con minimos cuadrados recursivos con un compo-
nente de frecuencia de 60 Hertz.

En la anterior tabla se puede observar la gran similitud entre los parametros virtuales y los
identificados con excepcion de L, y Lg, por lo que se opta por realizar la misma prueba pero
esta vez inicializando el vector de pardmetros en su valor normal y se obtienen los siguientes

valores, esta vez obteniendo éxito en la recuperacion de todos los pardmetros.

- R,[Ohms|| R¢|Ohms|| L,[mH]| Lop|mH]| L¢|mH]| L,,[mH]|
Virtual 13 140 200 30 80 10
RLS 13.00 139.8401 200.00 30.00 80.00 10.00

Tabla 3.2: Parametros virtuales, estimados con minimos cuadrados recursivos con un compo-
nente de frecuencia de 60 Hertz iniciando parametros por defecto.

Resultados del experimento de identificacién con dos componentes de

frecuencia de 60 y 180 Hertz en las senales de voltaje.
A modo de prueba se repite el mismo procedimiento realizado en la secciéon anterior y se

obtienen los siguientes porcentajes de ajuste usando dos componentes de frecuencia (60 Hertz

y 180 Hertz) en las senales de voltaje trifasicas del generador.
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RLS:Fit for Va is 100.00 % RLS:Fit for Vb is 100.00 %
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Figura 3.4: Porcentaje de ajuste entre la salida medida (azul) y la predicha (verde) con dos
componentes de frecuencia de 60 y 180 Hertz.

En la Figura[3.4] se observan también porcentajes de ajuste muy altos entre las salidas medidas
y las predichas, a pesar de que no son puramente sinusoidales debido a sus dos componentes
armoénicos. Dado que no se considera senales de ruido al realizar el proceso de identificacion.
De la misma manera se observa la convergencia de todos los parametros a los valores virtuales,

al punto de superponerse con los estimados por minimos cuadrados recursivos. Ver Figura [3.5]
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Figura 3.5: Convergencia de los parametros estimados con minimos cuadrados usando el mo-
delo virtual con dos componentes de frecuencia de 60 y 180 Hertz.

37



En la Figura[3.5]se puede apreciar que al inicializar el vector de parametros en cero y usando dos
componentes de frecuencia, el algoritmo recursivo es capaz de recuperar todos los parametros,
en el caso particular de los pardmetros Ly y L,, se presentan sobre impulsos grandes. Por

ultimo se muestra la tabla con los valores de los pardmetros identificados:

- R,|Ohms|| R¢|Ohms| L,[mH] Lp|mH]| L¢|lmH]| L, [mH]
Virtual 13 140 200 30 80 10
RLS 13.00 139.84 200.00 30.00 80.00 10.00

Tabla 3.3: Parametros virtuales, estimados con minimos cuadrados recursivos con dos compo-
nentes de frecuencia.

De la tabla anterior se deduce que contrario a lo que sucede con un componente de frecuencia,
al utilizar dos componentes el algoritmo de minimos cuadrados recursivos es capaz de recu-
perar los valores del vector virtual, a pesar de que los parametros se han inicializado en cero,
esto se debe a que al utilizar dos componentes de frecuencia se tiene una mayor cantidad de
informacion sobre el comportamiento dinamico del sistema. Después de realizar los dos expe-
rimentos con datos simulados, cambiando el componente de frecuencia y el estado inicial de
los parametros, se puede concluir que el diseno del algoritmo es correcto, pues converge con
éxito al valor de los parametros de la maquina y se procede a realizar la identificaciéon con los

datos reales de la maquina sincroénica.

Experimento de identificacién con datos reales.

Para esta seccion se realiza una toma de datos reales con la méquina operando como motor y
aplicandole el voltaje de AC de 120 voltios proporcionado por la red eléctrica de baja tension
de la Universidad del Cauca. Las senales de interes, 4 corrientes, 4 voltajes y la velocidad del
rotor son leidas a través de los nueve canales analogicos de la tarjeta Arduino Due (4 voltajes,
4 corrientes y la velocidad de sincronismo), mil muestras con un tiempo de muestreo de 100
us con una frecuencia de 60 Hertz para todos los escenarios de operacion seleccionados, lo
que indica un total de 167 muestras por periodo. Para posteriormente hacer una identificacion

recursiva fuera de linea.

Es importante aclarar que debido a las ecuaciones presentadas en el Capitulo [I} la maqui-

na sincronica debe conectarse como motor pues debe verse como una impedancia (ecuacion

[T27).
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Por la calidad de los datos obtenidos, se opta por procesar las senales de voltaje y corriente
obtenidas mediante el método de los minimos cuadrados, el cual permite obtener las 6 mejo-
res ondas sinusoidales, por lo que es posible realizar el calculo numérico de la derivada de la

corriente, pues se procesa como la derivada de una funcioén seno.

De la Figura [3.8] se toman los datos de las ondas de corriente y voltaje trifasicos para ob-

tener la onda que mejor se ajusta a estas senales mediante el siguiente procedimiento.

Sea una senal de la siguiente forma, la cual puede ser usada como la representaciéon sinu-

soidal de cualquier de senal de voltaje o corriente medida:

v(t) = Acos(wot) + Bsin(wot) (3.13)
Donde:
A Amplitud de la senal coseno.
B : Amplitud de la senal seno.
wp : Frecuencia de la senal.

Para encontrar el valor de A y B se debe solucionar el siguiente sistema:

v(ty) cos (woty)  sen (wotq)

v(ts) _ |cos (wota) sen (wote) | | A (3.14)
B

v(ty,) cos (woty) sen (woty,)

El algoritmo implementado con minimos cuadrados recibe una senal tipo seno proveniente de
los sensores, una velocidad angular inicial y el tiempo, para devolver la amplitud y la fase.
Luego calcula los parametros A y B mediante la siguiente operacion entre la senal original y

el regresor.

-1

cos (woty)  sen (woty) v(ty)
A _ cos (wotz)  sen (wots) v(ty) (3.15)
cos (wotn) sen (woty,) v(ty,)
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Dado que la matriz del regresor no es cuadrada, se debe hacer el calculo de la pseudo inversa

de Moore Penrose |28] y la sefial predicha por minimos cuadrados esta dada por:

v = Acos(wot) + Bsen(wt) (3.16)

De la ecuacion [3.16] se puede decir que:

amplitud = v A? + B? (3.17)

Y la fase

¢ = — arctan (g) (3.18)

Posteriormente se hace el mismo procedimiento para las sefiales de voltaje (v,p,.) v corriente

medidas (i,4,.) en las fases del motor sincronico. Por ejemplo en la fase a se tendria:

v, = Acos(wot) + Bsen(wot) (3.19)

Mientras que la representacion sinusoidal de la corriente medida viene dada por:

iq = Acos(wot) + Bsen(wyt) (3.20)

Debido a que la senal de corriente es conocida, se implementa su correspondiente derivada

mediante la siguiente expresion:

di,

= — Awgsen(wot) + Buwocos(wpt) (3.21)

En las anteriores ecuaciones:

wo =271 f (3.22)
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Seguido, en las Figuras [3.6]y [3.7] se puede observar el porcentaje de ajuste entre las senales de

voltaje y corriente medidas y las ajustadas con minimos cuadrados.

Ajuste entre voltaje medido y predicho para Va = 81.94 %
200 T T T T T T T

100 q

-100 -

-200 I I I I I I I I
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Ajuste entre el voltaje medido y predicho para Vb = 82.16 %
200 T T T T T T T

100

-100 - B

-200 I I I I I I I I
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Ajuste entre el voltaje medido y predicho para Vc = 82.49 %
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100 N

-100 7

200 I I I I I I I I
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Figura 3.6: Porcentaje de ajuste entre la senal de voltaje medida (rojo) y la ajustada con
minimos cuadrados (azul).

Ajuste entre corriente medida y predicha para la = 84.81 %
T T T T T T T

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Ajuste entre corriente medida y predicha para Ib = 85.78 %
T T T T T T
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0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Ajuste entre corriente medida y predicha para Ic = 85.26 %
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-2 1 1 1 1 1 1 1 1 I
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Figura 3.7: Porcentaje de ajuste entre la sefial de corriente medida (rojo) y la ajustada con
minimos cuadrados (azul).

En las anteriores figuras se observa como las senales medidas se ajustan hasta un porcentaje
de mas del 85 % con las senales ajustadas con minimos cuadrados. A continuaciéon se eligen
tres escenarios en los que operara la maquina, en cada uno de ellos se hace una adquisicion de
datos con toda la electronica conectada (Ver Figura y son procesados posteriormente con

un algoritmo recursivo. Los escenarios de operacion se han establecido de la siguiente manera:
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Escenario 1: Variaciones en el voltaje de excitacion.

En la siguiente tabla se muestran los valores obtenidos en las corrientes y voltajes de las fases
cuando se hace una variacion manual del voltaje en el rotor de la maquina ajustando a: 5v,
10v, 20v, 30v, 60v y 120v. En tanto que la velocidad, al depender tinicamente de la frecuencia

de linea (60 Hertz) tendra siempre un valor de 1800r.p.m o 187.5rad/s para este escenario de

operacion.
Vs 5 [v] 10 [v] 20 [v] 30 [v] 60 [v] 120 [v]
Tabe 1.2 [A] 1.3 [A] 1.4 [A] 1.8 [A] 1.6 [A] 2.1 [A]
Vae | 120[v] | 120[v] | 120[v] | 120[v] | 120[v] | 120[v|
i 60 [mA] | 95 [mA] | 180 [mA]| | 280 [mA] | 470 [mA] | 800 [mA]

Tabla 3.4: Datos reales con variaciones en el voltaje de excitacion.

La datos adquiridos por los sensores se escalizan al valor real medido, tanto de los valores

sinusoidales como de los valores constantes y se grafican en Matlab. Ver Figura [3.8]

Voltajes del motor

100 vall
%) \ / — Vb
S o0 ~ VC&
> —— V/f
-100 :
I I I I I I
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
Tiempol[seq]
Corrientes del motor
1000 . la Y
— b
< lc
0
e —
-1000
I I I I I i
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
Tiempo[seg]
Velocidad del motor
1900
c 1800
2
1700
1600 | | | | | | | | |
0 001 002 003 004 005 006 007 0.08 0.09
Tiempol[seq]

Figura 3.8: Nueve canales analogicos con un voltaje de excitacion de 20 voltios.

Una vez procesadas las senales, se realiza una identificacion recursiva obteniendo los siguientes

porcentajes de ajuste entre los voltajes medidos y los voltajes predichos del motor.
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RLS:Fit for Va is 92.11 %

RLS:Fit for Vb is 96.31 %
150 . ‘ . ‘

150
100 100
50 50
0 0
-50 -50
-100 -100
-150 -150
0 0.02 004 006 008 01 0 0.02 004 006 008 01
Time [sec] Time [sec]
RLS:Fit for Vc is 96.91 % RLS:Fit for Vfis 0.00 %
150 20.24
100
50 20.22
0
-50 20.2
-100
-150 . - - - 20.18 .
0 0.02 004 006 008 0.1 0 0.05 0.1
Time [sec] Time [sec]

Figura 3.9: Porcentajes de ajuste entre la salida medida (azul) y la predicha (verde).

En la Figura[3.9se puede notar el excelente desempeno del predictor con porcentajes de hasta
97 % entre la salida medida y la salida predicha en los voltajes trifasicos, en tanto que el
porcentaje de ajuste del voltaje de campo (vf) es cero debido a que el sensor de este canal no
alcanza a capturar el voltaje de AC inducido en la bobina del rotor, la cual est4 montada sobre
un nivel de DC muy grande. En tanto que los valores obtenidos para los parametros circuitales

de la méquina a distintos valores de voltaje de excitacion se muestran en la siguiente tabla:

. vVl 10 20 30 60 120
Parametro

R, [Ohms] 40.25 | 39.07 | 35.77 | 3868 | 2387 | 14.67
R; [Ohms| 142.63 | 141.86 | 14252 | 11453 | 140.09 | 143.54
L, [mH] 284.42 | 31.32 759 44.08 | -205.88 | -92.03
Lup [mA] 490.38 | 171.69 | 206.12 | 258.69 | -146.83 | 37.87
L [mH] 6325 | 487.83 | 43.51 | -3379 | -441.24 | -1964.04
L, [mH] 0.03 20.06 0.02 0.13 20.16 0.38

Tabla 3.5: Parametros circuitales identificados con variaciones en el voltaje de excitacion.

En la anterior tabla se nota que con un voltaje de excitaciéon de 20 voltios como tnico caso, los
valores de las inductancias identificadas son positivas. Ademés se observa como la calidad de

la estimaciéon con minimos cuadrados recursivos decrece a medida que se aumenta el voltaje
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de excitacion de la méquina, pues empiezan a aparecer signos negativos en las inductancias
identificadas, lo cual puede deberse a la saturacion magnética presente en el estator y en el
rotor de la misma. En contraste se aprecia la buena precision del algoritmo en cuanto al valor

de los pardmetros resistivos que identifica en valores de voltaje de campo menores a 30 voltios.

Escenario 2: Variacion de la frecuencia de linea.

Para esta condicion se hace necesario conectar el variador en lazo abierto con la maquina

sincrénica ajustando a una frecuencia de 50 Hertz. Se elige este valor debido a que el rango de

los sensores de voltaje es de 50 a 60 Hertz.

A continuacion se muestran los valores reales medidos con el motor operando a 50 Hertz:

wlrpm]

Vabe [U]

iabc [A]

vi[v]

f = 50Hz

120

1.6

10

80

1505

Tabla 3.6: Datos reales con el motor operando a 50 Hertz.

De igual forma se grafican en Matlab los datos y se obtiene:

Voltajes del motor

Volts
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0.08
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Time[sec]
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Figura 3.10: Nueve canales anal6gicos con el generador sincrénico a 50 Hz.

Para este caso solo se procesan las ondas de corriente y no tiene sentido procesar las senales de
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voltaje debido a la forma de senal que entrega el variador. Por consiguiente los valores medidos

no concuerdan con los valores predichos como se evidencia en la Figura [3.11]

Fit for Va is 0.00 %

-100

-150
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Time [sec]

Fit for Vc is 0.00 %

002 004 006 008 01
Time [sec]

Fit for Vb is 0.00 %

-100

-150
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Time [sec]

Fit for Vfis 0.00 %

14

12

10

0 0.05 0.1
Time [sec]

Figura 3.11: Porcentajes de ajuste entre la salida medida (azul) y la salida predicha (verde)
con el motor operando a 50 Hz.

En la Figura [3.10] se observa como los datos de voltaje no tienen forma de onda sinusoidal
debido al tipo de senal que entrega el variador de frecuencia, haciendo que la calidad de la
identificacion disminuya y por consiguiente afecte en cierta medida el valor de los parametros

estimados. Con este escenario de operacion se obtienen los siguientes valores de los parametros

circuitales.
Parametro Valor
R, 16.99 [Ohms|
Ry 141.37 [Ohms|
L, -1018.41 [mH]
L -936.69 [mH]
Ly -213.49 [mH]
Lo, 0.03 [mH]

Tabla 3.7: Valores de los pardmetros circuitales identificados con el motor operando a 50 Hertz.

En la tabla anterior se puede notar que pese a que los porcentajes de ajuste son 0%, el
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algoritmo de minimos cuadrados recursivos es capaz de estimar algunos parametros. Esto se
puede explicar por el hecho de que la magnitud del voltaje (120 voltios) esta presente en la

senal medida en el variador, asi esta no sea sinusoidal.

Escenario 3: La maquina con carga.

Se conecta el electrodinamémetro a la méquina a través de una banda, el cual hace las veces de
una carga de 2.2 LbF-Pulg y se miden los valores reales, los cuales se organizan en la siguiente
tabla:

Vape|V] Gabe[ Al vilv] ir[mA] wlrpm]
2.2Lbf- 120 2.4 31.5 250 209
Pulg

Tabla 3.8: Datos reales con el motor operando con carga.
Después de realizar la adquisicion de los datos reales con nueve canales analdgicos de Arduino
Due, se grafican en Matlab obteniendo las siguientes figuras:

Voltajes del motor
T T I

100
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)
Ve [
—— V/f

-100 |- \/\/\
| | | | | | | |

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
Time[sec]
Corrientes del motor

Volts
o
T

T T T T T T T T T
2000 laN
— b
< Ic
0
E o —
-2000
| | | | | | | | \\/w
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
Time[sec]

Velocidad del motor

rm

200 | | | | | | | | |
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Time[sec]

Figura 3.12: Nueve canales analdgicos del motor sincrénico operando con carga.

En la Figura se observan formas de onda similares a las procesadas en el primer escenario
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de identificacién, por lo cual se realiza el mismo tratamiento de los datos de voltaje y corriente.

Luego se obtienen los siguientes porcentajes de ajuste:

Fit for Va is 95.45 %

Fit for Vb is 97.57 %

150 150
100 100
50 50
0 0
-50 -50
-100 -100
-150 -150
0 0.02 004 006 008 01 0 0.02 004 006 008 0.1
Time [sec] Time [sec]
Fit for Vc is 96.48 % Fit for Vfis 0.00 %
150 33
100
325
50
0 32
-50
315
-100
-150 31
0 002 004 006 008 0.1 0 0.05 0.1
Time [sec] Time [sec]

Figura 3.13: Porcentajes de ajuste entre la salida medida (azul) y la salida predicha (verde)
en la operacion con carga.

De forma similar los porcentajes de ajuste entre la salida medida y la salida predicha mostrados
en la Figura son de alta calidad en las tres fases, pero persiste el bajo ajuste en el voltaje
de excitacion debido al pequeno voltaje de AC inducido presente en un componente grande
de DC que el el sensor no es capaz de capturar. Los valores de los pardmetros obtenidos con

este escenario de operacién se muestran en la siguiente tabla:
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Parametro Valor
R, -13.52 [Ohms|
Ry 140.18 [Ohms|
L, -112.32 [mH]
Loy 28.67 [mH]|
Ly 13.62 [mH]|
L, 0.02 [mH]

Tabla 3.9: Valores de los parametros circuitales identificados con la méquina operando con
carga.

De la anterior tabla se puede deducir que el algoritmo disminuye su desempeno considerable-
mente en este escenario, puesto que esta configuracion no es la apropiada para identificar la
maquina, ya que al mover la carga, las corrientes del estator aumentan significativamente y la

velocidad de rotacion de la maquina disminuye.
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Capitulo 4

Estimacion de parametros con filtro de

Kalman.

En este capitulo se presenta el filtro de Kalman como un método recursivo en estimaciéon de
parametros, en donde todos los datos de entrada-salida se procesan para entregar un vector

con los parametros del modelo del generador sincrénico.

Filtro de Kalman.

El filtro de Kalman es un algoritmo que se basa en el modelo de espacio de estados de un
sistema para estimar el estado futuro y la salida futura realizando un filtrado 6ptimo a la
senal de salida, y dependiendo del retraso de las muestras que se le ingresan puede cumplir la

funcion de estimador de parametros o tinicamente de filtro. En ambos casos elimina ruido.

En esencia el filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones mateméticas que implementan
un estimador tipo predictor-corrector que es 6ptimo en el sentido que minimiza la varianza
de la diferencia entre la salida medida y la salida predicha, ya que es una técnica recursiva,
este se puede ejecutar en tiempo real usando tnicamente las mediciones de entrada actuales,

el estado calculado previamente y su matriz de incertidumbre [29].
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Filtro de Kalman estacionario.

Sea un sistema lineal en tiempo continuo con la siguiente representacién general matricial en

espacio de estados:

(4.1)

Donde:
x(t) : Es el vector de estados.
u(t) . Es el vector de entradas.
y(t) . Es el vector de salidas.
A, B,C,D : Son matrices de coeficientes constantes.

?

Un observador es capaz de estimar las variables de estado de un sistema a partir de las senales
de salida y senales de control y las matrices A,B,C y D del modelo 4.1} Se puede definir un

observador de estados de orden completo para dicho modelo de la siguiente forma:

©(t) = Ai(t) + Bu(t) + K, [y(t) — Ci(t)]
gt) = Ca(t) (4.2)

En la anterior ecuacién K, funciona como una matriz de ponderacion la cual esta multiplicada
por la diferencia entre la salida medida y la salida estimada. Este término de correccion ayuda

a reducir los efectos producidos por la diferencia entre el modelo dinamico y el sistema real.

En la Figura [4.1] se puede observar el diagrama de bloques del observador de la ecuacion

(4.2)) v su conexion al sistema que se le estimaran los parametros.
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K. €

e

Observador de estados de orden completo

Figura 4.1: Esquema de un observador de estados. Tomado de |[http://iaci.unq.edu.ar/
Materias/Control2/web/clases/Cap8.pdf|

Donde f es la representacion en espacio de estados del modelo. Para obtener la dinamica del
error en la estimacion del estado se puede restar la ecuacion (4.2)) de la ecuacion (4.1)):

B(t) — (1) = Aw(t) — A#(t) — K. (Ca(t) — Ci(t))
)

eu(t) = x(t) — i (t) (4.4)

Entonces la derivada de e,(t) viene dada por:

€x(t) = (A = KcC) ex(t) (4.5)

Al igual que para el error en la estimacién del estado, se puede obtener el error en la estimacion

de la salida como:

51


http://iaci.unq.edu.ar/Materias/Control2/web/clases/Cap8.pdf
http://iaci.unq.edu.ar/Materias/Control2/web/clases/Cap8.pdf

e,(t) = y(t) — C(t) (4.6)

El cual esta directamente relacionado con el error en la estimacion del estado de la siguiente

manera:

ey(t) = Cey(t) (4.7)
Ahora bien, el filtro de Kalman puede estimar el vector de estados de un sistema dinamico
lineal aun si dicho sistema esta sometido a ruido blanco aditivo [30]. El objetivo de este fil-

tro es obtener un estimador en tiempo discreto tal que la varianza del e, (t) sea la menor posible.

Lo anterior debe sustentarse a partir de un modelo lineal en tiempo discreto dado por la

siguiente representacion general:

Tpy1 = Azp + Bup + Wy

yr = Cuxp+ 72y (4.8)
Donde:

k : Indice de tiempo € N.

rr . Vector de estados € R".

ur : Vector de entrada € R".

yr . Vector de salida € R™.

A . Matriz de transicion de estados € R™*"™.
B e R™".

c : eR™",
Wi : Es el ruido aleatorio del proceso € R™.
Z . Esel ruido aleatorio de medida € R™.

El filtro de Kalman asume que el valor medio de W es cero y que el valor medio de Z es cero.
Ademas asume que no existe correlacion entre W y Z, es decir que en cualquier instante de
tiempo k, Wy y Z, son variables aleatorias independientes. Asi puede definirse la matriz de

covarianza de ruido del proceso 4.9;
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Sw = E (W, W) (4.9)

La matriz de covarianza del ruido de la medida:

S.=E(Z,Z]) (4.10)
Donde W y Z son vectores de ruido aleatorios y E es el valor esperado.

A continuacion se presentan las ecuaciones del filtro Kalman dinamico [30]: Dados Py y & se

tiene para k= 1,2,3, ...

Ky = APCT (CPCT +5.) 7" (4.11)

Tha1 = \(Aifk + Bukl“‘\[(k (yk+1 — C:fkl (4.12)
Estir;;,cién Corr:;:cién

Piy = AP AT + S, — APCT SO P AT (4.13)

En las anteriores ecuaciones:

Kj : Esla matriz de ganancia de Kalman en el instante k

P, : Esla matriz de estimacién de la covarianza del error en el instante &

El término de estimacion de la ecuacion (4.12)) muestra como el vector de estados se propaga en
el tiempo al igual que los estados del sistema. En tanto que el término de correccion representa
la cantidad de tiempo necesaria para corregir la estimacion del estado debida a la medida. De
otro lado, la ecuacion muestra que si el ruido de medicién es pequeno, S, serd peque-

no por lo que K sera grande y se obtendré una mejor mediciéon cuando se calcule el siguiente .

La ganancia de Kalman K. de estado estacionario no es més que el término de K cuando k
tiende infinito, de acuerdo con la ecuacion dindmica de Riccati (Ver Ecuaciones (4.16)),(4.17))
y (4.19)) K y P convergen tras un cierto nimero de iteraciones, mayor o menor dependiendo

de los valores iniciales seleccionados [31].
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K, = lim Kj

K—o0

Ecuaciones del filtro de Kalman.

= Ftapa de prediccion.

Proyeccion del estado:

Tr = [ (z5_1, b (T5_1, wr—1) , ug—1,0)

Proyeccion de la covarianza del error:

P, = Akpk—lAg + WkaAWkT

= Ftapa de correccion.

Ganancia de Kalman:

Ky, = P.HT, [H., P.HT, + Zu Ry Z)]

Correccion del estado:

fk = Qk + Kk [Zk —h (fk,uk,())}

Actualizacion de la covarianza del error:

P.= (I — KyH. ) B,

Donde:
Ar y Wy Matrices jacobianas del proceso en el instante k.
b, : Matriz de covarianza del error de estimacion del estado.
Qr . Es la covarianza del ruido del proceso en el instante k.
H.ry Vi : Son las mediciones de las jacobianas en el instante k.
Ry, . Es la covarianza del ruido de medida en el instante k.

_af _Oh _af . on
_%’Hz_ax’w_aw’v_av
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Uso del filtro de Kalman como un estimador de parame-

tros.

En la secciéon anterior se presenté el filtro de Kalman como un observador de estados, este
filtro sin embargo puede ser transformado en un estimador de parametros. Para lograr este
objetivo se retoma la ecuacion , que es en esencia una representacion sin estados, es
decir puramente algebraica, de la dindmica de una méaquina sincrénica. Como se muestra a
continuacion, la expresion puede asimilarse a la ecuacion de salida del modelo en espacio

de estados descrito por (4.8))

di
= i — ) 0 4.21
Uk ¢<27 dt) k €k ( )
Yk H/_/ Tk Zk
C

De la comparacion anterior se obtiene que vy es el vector de salidas, ¢ | ¢, 7 es una matriz

de salidas C' variante con el tiempo, 0 el vector de estados y e el ruido de medida. Consi-
derando que el vector de pardmetros es constante, la ecuacion de (4.21)) se complementa con
la ecuacion de estados 6.1 = 0, para obtener el modelo de tiempo discreto requerido para la

implementacion del filtro de Kalman

Orr1 = O

i (4.22)
vk:qb(z,%) 0. + es

La anterior formulaciéon es un aspecto novedoso del presente trabajo, porque al igual que con
minimos cuadrados recursivos se plantea un modelo donde la salida son los voltajes del sistema

y se disena un regresor que depende de las corrientes y sus derivadas (Ver ecuacion (3.3)).

Para la implementacion del filtro de Kalman descrito en [30], se fija el valor de la varianza
del ruido de proceso en cero, pues se parte del supuesto de que los parametros circuitales son
constantes. La varianza del ruido de medida se fija como una matriz identidad. En el codigo

fuente de la figura [4.2] se presenta la implementacion realizada del filtro de Kalman.
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function [XNext,PNext] = kalman_update_state...
(Xk_,Pk_,Zk,Uk,Qk,Rk, Ak ,Bk,Hk)

% Xk_ : Prior state estimation.

% Pk_ : Prior error covariance of the state estimation.
% Zk : Measured output.

% Uk : Measured input.

% Qk : Covariance of the process noise Wk.

% Rk : Covariance of the measurement noise Vk.

% Ak : Dynamic matrix of the model.

% Bk : Input matrix of the model.

% Ck : Output matrix of the model.

.
o
% Discrete time state space model:

h

% Xk+1 = Ak*Xk + Bkx*Uk + Wk

% Zk = Hk*Xk + Vk

% Compute Kalman Gain

Kk = Pk_ * Hk’> / (Hk*Pk_x*Hk’+ Rk);
% Update estimate with measurement Zk

Xk = Xk_ + Kk*(Zk - Hk*Xk_);

% Compute error covariance for updated estimate
I = eye(size (Kk*Hk));

Pk = (I - Kk*Hk)#*Pk_;

% Project ahead

XNext = AkxXk + Bkx*xUk;

PNext = Ak*PkxAk+ + Qk;

Figura 4.2: Cédigo fuente en Matlab utilizado para implementar el filtro de Kalman.
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Experimento de identificacién con datos simulados.

Para esta seccion se utiliza el generador virtual previamente disenado, de igual forma se le
inyectan senales de voltaje con dos componentes de frecuencia distintos para comprobar que

el algoritmo sea capaz de obtener los parametros definidos en un vector inicial.

Resultados del experimento de identificacién con un componente de

frecuencia de 60 Hertz en las senales de voltaje.

Con el generador virtual se obtienen los siguientes porcentajes de ajuste entre la senal de

voltaje medido y la senal de voltaje predicho con el método de filtro de Kalman.

Kalman:Fit for Va is 100.00 % Kalman:Fit for Vb is 100.00 %
150 150
100 1 100
% 50 % 50
= =
S o > 0
8 8
E -50 § -50
-100 1 -100
-150 -150
0 0.02 0.04 0.06 0 0.02 0.04 0.06
Time [sec] Time [sec]
Kalman:Fit for Vc is 100.00 % Kalman:Fit for Vfis 100.00 %
150 20.004
100 20.003
S 50 S
= =, 20.002
Q 0 (4]
()] (2]
% % 20.001
S 50 >
~100 1 20 V
-150 19.999
0 0.02 0.04 0.06 0 0.02 0.04 0.06
Time [sec] Time [sec]

Figura 4.3: Porcentaje de ajuste entre la salida medida (azul) y la salida predicha (verde) con
componente de frecuencia de 60 Hertz.

En la Figura se puede observar que los altos porcentajes de ajuste entre las senales me-

didas y las senales predichas, se deben a que se modela con datos ideales, sin considerar el ruido.
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La convergencia de los parametros estimados con filtro de Kalman al valor virtual se pue-

den apreciar en la siguiente figura, los parametros se inicializan en cero:

Parameter Ra
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£ 10
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0 1 1 1 1 1
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E 100
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0 1 1 1 1 1
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Tiempo [segundos]

Figura 4.4: Convergencia de los parametros estimados con filtro de Kalman con un componente
de 60 Hertz.

De igual manera se evidencia que el algoritmo recursivo de Kalman no es capaz de recuperar los

parametros L, y Ly, al igual que minimos cuadrados recursivos cuando el vector de parametros
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se ha inicializado en cero. En la siguiente tabla se muestran los valores de los parametros

identificados.
- R,|Ohms|| R¢|Ohms| L,[mH] Lq|mH] L |mH] L,,|mH]
Virtual 13 140 200 30 80 10
Kalman| 13.00 139.84 85.00 -85.00 80.00 10

Tabla 4.1: Parametros estimados con filtro de Kalman con un componente de frecuencia.

Dado que el algoritmo de filtro de Kalman no es capaz de recuperar el valor de esos dos

parametros, se procede a fijar por defecto el vector de parametros.

- R,|Ohms|| R¢|Ohms| L,[mH] Lp|mH]| L¢|mH]| L, [mH]
Virtual 13 140 200 30 80 10
Kalman| 13.00 139.84 200.00 30.00 80.00 10

Tabla 4.2: Pardmetros estimados con filtro de Kalman con un componente de frecuencia ini-
ciando parametros por defecto.

Resultados del experimento de identificaciéon con un componente de

frecuencia de 60 y 180 Hertz en las senales de voltaje.
A modo de prueba se realiza el mismo procedimiento que en la seccién anterior, pero esta vez

agregando un componente de frecuencia de 180 Hertz a las sefiales de voltaje y se obtienen los

siguientes porcentajes de ajuste en la salida:
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Kalman:Fit for Va is 100.00 % Kalman:Fit for Vb is 100.00 %

200
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-200 19.999
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Time [sec] Time [sec]

Figura 4.5: Porcentaje de ajuste entre la salida medida (azul) y la salida predicha (verde) con
componente de frecuencia de 60 y 180 Hertz.

Se aprecia que los porcentajes de ajuste entre la salida medida y la salida predicha son del
100 %, a pesar de que no son ondas puramente sinusoidales debido a los componentes armo-
nicos, pero no se considera ruido en la sefial medida. Ahora se observa la convergencia de los

parametros identificados con el filtro de Kalman, se inicializa en cero el vector de parametros.
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Figura 4.6: Convergencia de los parametros estimados con filtro de Kalman con un componente

Parameter Lab

Kalman

= = = Virtual
I
£ 20 :
10F -
0 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Tiempo [segundos]
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-100 B
-200 I I I I I
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Parameter Lm
20 T T
Kalman
15 = = = Virtual
T 10R - 8

de 60 y 180 Hertz.

En la Figura se aprecia como los parametros inicializados en cero convergen rapidamente

a los valores del vector previamente establecido con la particularidad de los sobre impulsos en

!
0.01

1
0.03
Tiempo [segundos]

!
0.02

!
0.04

Ly y Ly,. Dichos valores se muestran en la siguiente tabla:

!
0.05

0.06

- R,|Ohms|| R¢|Ohms| L,|mH] Lp|mH]| L¢|mH]| L, [mH]
Virtual 13 140 200 30 80 10
Kalman| 13.00 139.84 200.00 30.00 80.00 10

Tabla 4.3: Parametros virtuales estimados con filtro de Kalman con dos componentes de fre-

cuencia.

En la anterior tabla se aprecia como al utilizar dos componentes de frecuencia, el algoritmo
recursivo de filtro de Kalman es capaz de recuperar los parametros asi hayan sido inicializados

en cero, pues como se explicé anteriormente, en este caso el algoritmo tiene una mayor cantidad

de informacién del comportamiento dinamico del sistema.
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Experimento de identificacién con datos reales.

En esta secciéon se conecta la maquina como motor y toda la electronica para realizar la
adquisicion de datos reales, mediante los nueve canales analégicos de la tarjeta arduino DUE;,
mil muestras a un tiempo de muestreo de 100 us con una frecuencia de 60 Hertz para los
escenarios de operacion escogidos, lo que indica un total de 167 muestras por periodo. Para
posteriormente hacer una identificaciéon recursiva fuera de linea de la misma manera que se
hizo con minimos cuadrados. También se utiliza el método de minimos cuadrados para obtener

las mejores ondas sinusoidales de voltaje y corriente provenientes de los sensores.

Escenario 1: Variaciones en el voltaje de excitacion.

Se varfa manualmente el voltaje de excitacion (v¢) en un rango de 5v a 120v con una velocidad
de rotacion (w = 1800r.p.m) y se adquiere un paquete de datos por cada voltaje que se fija. A

continuacién se muestran los valores reales de voltaje y corriente medidos en el laboratorio.

Vs 5 [v] 10 [v] 20 [v] 30 [v] 60 [v] 120 [v]
Gabe 1.2 [A] 1.3 [A] 1.4 [A] 1.8 [A] 1.6 [A] 2.1 [A]
Vabe 120 [v] 120 |v] 120 [v] 120 [v] 120 [v] 120 [v]
iy | 60 [mA[ | 95 [mA] | 180 [mA] | 280 [mA] | 470 [mA] | 800 [mA]

Luego, se grafican en Matlab los datos obtenidos en los nueve canales analogicos de la tarjeta

Tabla 4.4: Datos reales con variaciones en el voltaje de excitacion.

Arduino Due. Ver Figura
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Voltajes del motor
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Figura 4.7: Nueve canales analogicos con un voltaje de excitacion de 20 voltios.

En la Figura se pueden apreciar las seis ondas sinusoidales que corresponden a los voltajes
y corrientes trifasicos, y adicional a ello tres valores constantes que son voltaje y corriente de

campo mas la velocidad de sincronismo.
Una vez procesadas las senales de voltaje y corriente con minimos cuadrados para encon-

trar la onda que mejor se ajuste a la real, se ejecuta el algoritmo recursivo de filtro de Kalman

y se obtienen los siguientes porcentajes de ajuste entre la salida medida y la salida predicha:
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Kalman: Fit for la is 93.47 % Kalman: Fit for Ib is 93.34 %
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Figura 4.8: Porcentaje de ajuste entre la salida medida (azul) y la salida predicha (verde).

En la Figura se observa que contrario a lo que sucede en los voltajes trifdsicos que tienen
ajustes del 93 %, el voltaje de campo no logra ajustarse debido a que el sensor no logra cap-

turar una senal de AC pequena montada sobre un nivel de DC tan grande.

Se realiza el mismo procedimiento para todos los los valores de vy escogidos y se muestra
finalmente el valor de los parametros circuitales identificados para este escenario de operaciéon

de la maquina.

) v Mg 10 20 30 60 120
Parametro

R, [Ohms] 4087 | 39.02 | 3579 | 3869 | 23.64 | 14.89
R; [Ohms| 142.60 | 14244 | 14256 | 11453 | 139.70 | 141.70
L, [mi] 101.70 | 3349 | 4563 | 12174 | -258.55 | -167.02
Lo [mi] 40352 | 23555 | 243.28 | 33542 | -109.84 | -37.75
Ly [mi] 7.63 3786 847 | 2224 | 1074 | 87.34
L, [md] 20.01 0.01 0.01 0.03 20.04 0.07

Tabla 4.5: Parametros circuitales identificados con variaciones en el voltaje de excitacion.
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En la tabla anterior se puede observar que para voltajes de campo menores a 30 voltios, el filtro
de Kalman presenta un buen desempeno por el hecho de que identifica valores consistentes
en todos los parametros, ademéas se nota como el algoritmo tiene buena precision en cuanto
al valor de resistencias e inductancias que estima a lo largo del proceso. En tanto que para
voltajes de excitacion mayores a 30 voltios, se degrada la calidad de la identificacion lo cual
puede ser consecuencia del aumento de las corrientes en los tres devanados y la saturacion

magnética presente en la estructura ferromagnética de la maquina sincrénica.

Escenario 2: Variacion en la frecuencia de linea.

Se reduce la frecuencia de linea de 60 a 50 Hertz conectando el variador de frecuencia en lazo
abierto con el motor sincrénico y se realiza la adquisicion de datos de la misma forma que
en escenarios anteriores. En primera instancia se muestran los valores reales medidos en el

laboratorio:

Vabe|V] Tabe| Al vev] if[mA] wlrpm]
f =50Hz 120 1.6 10 80 1500

Tabla 4.6: Datos reales con el motor operando a 50 Hertz.

Una vez realizada la toma de datos en los nueve canales analdgicos de la trajeta Arduino Due,

se grafican en Matlab y se obtiene lo siguiente:
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Figura 4.9: Nueve canales analogicos con el generador sincréonico a 50 Hz.
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Para este caso solo se procesan las ondas de corriente y no tiene sentido procesar las senales de
voltaje debido a la forma de senal que entrega el variador. Por consiguiente los valores medidos
no concuerdan con los valores predichos como se evidencia en la Figura [3.11]

Kalman:Fit for Va is 0.00 % Kalman:Fit for Vb is 0.00 %
150 150

100 100

50 50

Voltage [volt]
o
Voltage [volt]
o

-100

-100
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0 0.02 004 006 008 01 0 0.02 004 006 008 01
Time [sec] Time [sec]
Kalman:Fit for Vc is 0.00 % Kalman:Fit for Vf is 0.00 %
150 15
100
S 50 S 10
= =
> 0 o
8 8
o - =)
S -50 2 5
-100
-150 0
0 0.02 004 006 008 01 0 0.05 0.1
Time [sec] Time [sec]

Figura 4.10: Porcentaje de ajuste entre la salida medida (azul) y la salida predicha (verde).

En la Figura [4.10| se aprecia que los porcentajes de ajuste son cero en los cuatro voltajes, dado
que el algoritmo predice una senal sinusoidal a la salida, pero la senal medida con el variador

de frecuencia tiene una forma totalmente diferente.

Finalmente, se muestran los parametros circuitales estimados con el filtro de Kalman para

este escenario de operacion.

En la tabla anterior se puede notar que pese a que los porcentajes de ajuste son 0%, el
algoritmo de Kalman es capaz de estimar algunos parametros. Esto se puede explicar por el
hecho de que la magnitud del voltaje (120 voltios AC) esté presente en la senal medida que

entrega el variador, asi esta no sea sinusoidal.
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Parametro Valor
R, 13.39 [Ohms|
Ry 141.79 [Ohms|
L, 204.15|mH]
Loy 294.46|mH]|
Ly -149.67 |mH]
L, -0.05 [mH]

Tabla 4.7: Valores de los parametros circuitales identificados con el motor operando a 50 Hertz.

Escenario 3: La maquina con carga.

Conectando el electrodinamémetro como una carga de 2.2 LbF-Pulg que debe arrastrar el

motor, se miden los valores reales en la maquina y se muestran en la siguiente tabla:

Vabe|V] Gabe| Al velv] ir[mA] wlrpm]
2.2Lbf- 120 2.4 31.5 250 209
Pulg

Tabla 4.8: Datos reales con el motor operando con carga.

Al graficar los datos adquiridos por los sensores con Arduino Due se obtiene lo siguiente:
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Figura 4.11: Nueve canales analdgicos del motor sincrénico operando con carga.
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En la Figura [{.11]se observan formas de onda similares a las procesadas en el primer escenario

de identificacion, por lo cual se realiza el mismo tratamiento de los datos y se obtienen los

siguientes porcentajes de ajuste en la senal de salida:

Kalman:Fit for Va is 83.37 %

Kalman:Fit for Vb is 91.25 %
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Figura 4.12: Porcentaje de ajuste entre la salida

medida (azul) y la salida predicha (verde).

En la Figura[£.12] se sigue presentando el mismo comportamiento tanto en las sefiales trifasicas

de voltaje como en la senal de excitacion, dado que el sensor de voltaje de campo no alcanza a

capturar el componente de AC inducido por las bobinas del estator. Finalmente, se muestran

en la tabla los valores de los parametros circuitales estimados con el filtro de Kalman:

Parametro Valor
R, -11.81 [Ohms|
Ry 140.10 [Ohms|
L, -113.71 [mH]
Loy 27.81 [mH]
Ly 0.31 [mH]
L, 0.00 [mH]

Tabla 4.9: Valores de los pardmetros circuitales identificados con la maquina operando con

carga.
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Se observa que al igual que como se sucede en minimos cuadrados recursivos, el filtro de Kalman
disminuye su desempeno considerablemente en este escenario, puesto que esta configuracion
no es la apropiada para identificar la maquina debido a que las corrientes del estator aumentan

significativamente y la velocidad de rotacion disminuye en gran medida.
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Capitulo 5

Evaluacion y comparacion de la
estimacion de los parametros circuitales
con minimos cuadrados recursivos y filtro

de Kalman.

En este capitulo se definen los criterios con los cuales se evalta la calidad de la estimacion de
parametros realizada con los métodos propuestos en los dos capitulos anteriores, y ademas se

comparan los resultados obtenidos con dichos métodos en los diferentes escenarios de operacion.

Criterios de evaluacion

1. Porcentaje de ajuste entre la salida medida y la salida predicha : Para el desarrollo de
este criterio se implementa una funciéon en Matlab que mide el porcentaje entre las salidas
medidas y las salidas predichas con los dos métodos. Se tiene en cuenta que tanto con
minimos cuadrados recursivos que con el filtro de Kalman, los voltajes representan las
senales de salida del sistema. Dicha funcién recibe dos senales, una de ellas es la medida

y la otra es la predicha por cualquiera de los métodos y se basa en la siguiente ecuacion:

Ajuste = 100 * (1— ””_”H> (5.1)

lv = 7]

Donde:

70



v : Esla senal medida bien sea de voltaje o corriente.

v . Esla senal predicha.
llv|| : Eslanorma de la senal medida.
v . Esla media de la senal medida.

En la ecuacion (5.1) el valor de HZ:ZH cuanto més proximo sea a cero, mayor sera el

porcentaje de ajuste entre las senales.

. Norma relativa de la covarianza : Para definir este criterio se explica en primera instancia
el error de prediccion, este se define como la diferencia entre la salida medida y la salida

predicha y se utiliza para evaluar la calidad de un modelo.

ep(k) = y(k) — (k) (5.2)

De la ecuacion (5.2)), se puede decir que un modelo es bueno si el valor del error de
prediccion es muy cercano a cero. Por tanto, una medida adecuada de la calidad de un

modelo es la suma de los cuadrados de los errores de prediccion (Ver ecuacion (5.3)

In(8) = 3 3 eE (B)ey () (53

Donde Jy(0) es el promedio de los cuadrados de los N errores de prediccion y 6 es el

vector de parametros.

Una vez estudiada la teoria del error de prediccion, se calcula en este caso la diferencia
entre la senal de voltaje medida y la senal predicha, de acuerdo al método de identifica-
cion que se esté usando. Posteriormente, se calcula la matriz de covarianza o, del error

de prediccion, la cual es una matriz de 4x4 para este caso.

N
1 _\T _
e =N Z (ep(k) — &) (en(k) — &) (5.4)
k=1
Donde €, es la media del error y N representa el ntimero de muestras. A dicha matriz
se le calcula la norma con el fin de hacer comparaciones entre escalares y evitar de esta
forma la comparacion entre matrices. Luego, se divide la norma previamente calculada

entre la norma euclidiana de la matriz de covarianza de las salidas medidas, (ver ecuacion

(©-5))-
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[loe|l

Covarianza = ———————— (5.5)
[|lcov(y (k)|
Donde:
O . Es la matriz de covarianza del error de prediccion.
cov(y(k)) : Esla matriz de covarianza de la senial de salida.

El valor relativo de la norma de la covarianza [B.5 indica las variaciones entre la senal

predicha con cualquiera de los dos métodos y la senal medida en laboratorio.

. Varianza de los residuos: para desarrollar este indice se aborda en primera instancia el
concepto de coeficiente de autocorrelacion estadistica, el cual indica si hay o no relaciones

lineales entre dos variables.

1 N [(ep(k) —6,) (ep(k —7) — €,
P, = N ; [( p( ) p) (Uzé( ) p)] (5.6)
En la ecuaciéon , P. € [-1,1], si P. = 0 no hay correlaciéon estadistica, se descarta
una relacion lineal entre las variables y se dice que la senal presenta un componente de
ruido blanco. En tanto que el valor de la varianza o2 indica que tan dispersos estan los
errores con respecto a la media del error, es decir que tan preciso es el error con respecto

a un valor ideal. Ver ecuacion ([5.5)).

Para ilustrar la blancura del ruido se utiliza la funcién zcorr de Matlab, la cual encuentra

la funcién de auto correlacion del ruido entre dos senales Ver Figura [5.1}
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Ruido blanco
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Figura 5.1: Senal de ruido blanco.

4. Varianza de estado estacionario del vector de parametros : para este indice se calculan
las varianzas de cada una de las 6 senales que representan la evoluciéon en el tiempo de
los parametros de la maquina. De estas varianzas se toma la méxima y se compara con

los dos métodos.

Comparacion entre los métodos de identificacion.

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al comparar la estimaciéon realizada con
minimos cuadrados recursivos y la hecha con filtro de Kalman de acuerdo con los criterios
descritos anteriormente. Para ello se agrega un componente de ruido a las senales medidas en

ambos casos y se comparan los algoritmos tanto con datos simulados como con datos reales.

Datos simulados - Un componente de frecuencia.
A continuacién se presenta una tabla donde se muestran los indices de desempeno de cada

método utilizando diferentes valores en la varianza del ruido blanco de medida, los parametros

se inicializan en su valor por defecto.
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Varianza indice de desempeno RLS Kalman
ruido blanco
Porcentaje de ajuste 89.15% 88.89 %
0.01 Varianza de los residuos 135.4185 141.6221
Norma relativa covarianza 7.326519e-03 7.724892e-03
Varianza pardmetro 4.416403 4.817411e-01
Porcentaje de ajuste 82.91 % 82.35 %
0.1 Varianza de los residuos 374.9963 396.7797
Norma relativa covarianza 7.227038e-03 8.369044e-03
Varianza pardmetro 2.529691 2.071421e-01
Porcentaje de ajuste 81.40 % 80.59 %
0.99 Varianza de los residuos 715.9834 750.7907
Norma relativa covarianza 1.286091e-02 1.278869e-02
Varianza ss parametro 8.003500e-01 4.978543e-02
Porcentaje de ajuste 79.86 % 79.11%
2 Varianza de los residuos 909.9904 947.0891
Norma relativa covarianza 2.009859e-02 2.064407e-02
Varianza pardmetro 2.009682e-01 3.315021e-02
Porcentaje de ajuste 56.87 % 56.57 %
5 Varianza de los residuos 2768.222 2808.024
Norma relativa covarianza 1.508022e-01 1.510579-01
Varianza ss parametro 2.217910e-01 2.918332e-02

Tabla 5.1: Comparaciéon entre minimos cuadrados recursivos y filtro de Kalman con diferentes
valores de ruido blanco y un componente de frecuencia.

En la anterior tabla se resalta en negrilla el valor de los indices en los cuales un método obtiene
mejor desempeno con respecto al otro, con la particularidad de que a medida que se aumenta el
componente de ruido blanco en la senal, los porcentajes de ajustes disminuyen y los indices que
indican varianza en senales o pardmetros aumentan. En tanto que se mantiene la tendencia de
que minimos cuadrados recursivos supera ligeramente al filtro de Kalman en los tres primeros
indices, y en contraste los pardmetros estimados con Kalman presentan menor oscilacion de

estado estacionario por lo que la varianza de los mismos siempre es menor con este método.
A modo de ejemplo se grafican las convergencias de los parametros identificados con los dos

métodos y una varianza de ruido blanco de 0.99 con el fin de ilustrar lo mencionado anterior-

mente:
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Figura 5.2: Comparaciéon de la convergencia de los parametros estimados con varianza de ruido

En la Figura[5.2] se observa la gran similitud entre los dos métodos al estimar los pardmetros
de la maquina sincrénica y se corrobora que los parametros identificados con minimos cuadra-

dos recursivos (senal azul) y en especial los inductivos presentan mayores oscilaciones que los
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estimados con el filtro de Kalman.

Por ultimo se muestra el valor de los parametros estimados con ambos métodos con diferentes

componentes de ruido blanco, los parametros se inicializan en su valor por defecto:

Parametro| R,|Ohms|| R;[Ohms| L, mH]| Lp|mH]| L |mH] L,,|mH]
Virtual 13 140 200 30 80 10
Varianza ruido blanco = 0.01
RLS 12.90 98.34 199.96 30.04 34.36 6.51
Kalman 12.96 96.39 199.97 30.03 66.46 6.91
Varianza ruido blanco = 0.1
RLS 12.31 26.81 200.12 29.88 -65.96 3.1010
Kalman 12.36 23.66 199.94 30.06 30.68 2.67
Varianza ruido blanco = 0.99
RLS 8.24 2.16 200.40 29.60 -105.45 -0.08
Kalman 8.50 2.86 200.35 29.65 12.54 0.75
Varianza ruido blanco = 2
RLS 6.23 1.61 200.48 29.52 -95.15 0.34
Kalman 6.27 0.93 200.42 29.58 14.57 0.54
Varianza ruido blanco = 5
RLS 3.42 0.79 200.03 29.97 -106.07 -0.34
Kalman 3.42 0.72 200.40 29.60 10.15 0.11

Tabla 5.2: Parametros estimados con los dos métodos, variaciones en el ruido blanco y un
componente de frecuencia de 60 Hertz.

De la anterior tabla se deduce que el algoritmo de minimos cuadrados recursivos presenta la
mayor sensibilidad a medida que se aumenta la varianza del ruido blanco pese a que el factor
de olvido se ha fijado en un valor muy cercano a uno (A = 0.999), dado que empiezan a apa-
recer valores negativos en parametros inductivos a medida que se aumenta dicho componente,
mientras que el filtro de Kalman al menos estima un valor positivo del parametro establecido
en el vector virtual. En tanto que los pardmetros Ry, Ly y L, son los més sensibles a senales

ruido blanco.

Datos simulados - Dos componentes de frecuencia.

De la misma manera que se procede en la seccidén anterior, se compara la calidad de la esti-
macion de los dos algoritmos implementados basandose en los criterios de evaluaciéon descritos
anteriormente, pero esta vez se adiciona un componente de frecuencia de 180 Hertz en las se-

nales de voltaje. A continuacién se muestra la tabla comparativa con los indices de desempeno
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de cada algoritmo a distintos valores de la varianza de ruido blanco.

Varianza indice de desempeno RLS Kalman
ruido blanco
Porcentaje de ajuste 90.49 % 90.28 %
0.01 Varianza de los residuos 139.9814 145.9968
Norma relativa covarianza 6.085200e-03 6.439165e-03
Varianza parédmetro 2.194469 2.198481e-01
Porcentaje de ajuste 85.50 % 85.05 %
0.1 Varianza de los residuos 366.0842 385.6627
Norma relativa covarianza 5.538239e-03 6.637380e-03
Varianza pardmetro 4.305358 7.887575e-01
Porcentaje de ajuste 80.14 % 79.65 %
0.99 Varianza de los residuos 917.5631 952.6464
Norma, relativa covarianza 1.730965e-02 1.771032e-02
Varianza ss parametro 4.173230e-01 7.497536e-02
Porcentaje de ajuste 71.20 % 70.88 %
2 Varianza de los residuos 1777.767 1814.817
Norma relativa covarianza 6.375511e-02 6.405527e-02
Varianza pardmetro 4.788404e-01 8.294280e-02
Porcentaje de ajuste 77.30 % 76.83 %
5 Varianza de los residuos 1474.779 1512.271
Norma, relativa covarianza 3.005884e-02 3.030418-02
Varianza pardmetro 2.280267e-01 2.590955e-02

Tabla 5.3: Comparacién entre minimos cuadrados recursivos y filtro de Kalman con diferentes

valores de ruido blanco y dos componentes de frecuencia.

En la tabla anterior se aprecia como se mantiene una ligera superioridad de minimos cuadra-
dos recursivos con respecto al filtro de Kalman al igual que con un componente de frecuencia,
en los tres primeros indices de desempeno los cuales se basan en comparacién de senales, en

tanto que las variaciones de estado estacionario de los parametros estimados con Kalman son

menores a las de minimos cuadrados recursivos.

A continuacién se muestra a modo de ejemplo la convergencia de los parametros identifi-

cados con los dos métodos con un valor de 0.99 de varianza de ruido blanco, los parametros

se han inicializado en su valor por defecto.
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Figura 5.3: Comparaciéon de la convergencia de los parametros estimados con varianza de ruido
de 0.99 con dos componentes frecuencia.

En la Figura |5.3| se observa nuevamente como los parametros estimados con ambos métodos
convergen de forma similar al valor de un vector virtual. De igual forma que con un solo com-

ponente de frecuencia, las inductancias que identifica minimos cuadrados recursivos tienden a
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ser mas oscilatorias en el tiempo para alcanzar el valor final en comparacién con las identifi-

cadas por el filtro de Kalman. En la siguiente tabla se muestran los valores de los parametros

identificados con los dos métodos a distintos valores de la varianza de ruido blanco:

Parametro| R,|Ohms|| R;[Ohms] L,|mH] Lp|mH]| L¢|mH]| L,,|mH]
Virtual 13 140 200 30 80 10
Varianza ruido blanco = 0.01
RLS 12.91 93.01 200.10 30.03 22.37 7.04
Kalman 12.96 94.53 199.72 29.71 67.43 6.95
Varianza ruido blanco = 0.1
RLS 12.34 24.34 200.65 30.39 -54.44 1.22
Kalman 12.37 22.46 199.22 29.19 30.39 1.61
Varianza ruido blanco = 0.99
RLS 8.21 4.28 197.54 28.62 -60.72 -0.04
Kalman 8.73 3.43 198.35 28.06 15.32 0.49
Varianza ruido blanco = 2
RLS 6.04 1.48 201.57 29.79 -71.58 -0.33
Kalman 6.27 1.23 202.99 30.12 16.52 0.66
Varianza ruido blanco = 5
RLS 3.39 0.73 200.77 28.06 -55.37 0.07
Kalman 3.52 0.88 200.95 27.37 16.37 0.17

Tabla 5.4: Pardmetros estimados con los dos métodos, variaciones en el ruido blanco y dos
componentes de frecuencia 60 y 180 Hertz.

En la tabla anterior se refleja de igual forma que con un solo componente de frecuencia, como
el filtro de Kalman estima siempre valores méas cercanos de los pardmetros dada la varianza
de estado estacionario de cada uno. En contraste, minimos cuadrados recursivos no es capaz
de recuperar al menos el valor positivo de los pardmetros inductivos Ly y L,, a medida que
aumenta la varianza del ruido blanco, por lo que se puede afirmar que Kalman se desempena
mejor. De otro lado, los parametros L, y Ly son los que presentan la mayor inmunidad a

senales de ruido blanco en el caso de los dos algoritmos.

Datos Reales.

En esta secciéon se presentan los resultados obtenidos con los datos reales de la maquina
sincronica en los tres escenarios de operacién anteriormente mencionados, dichos resultados
se comparan mediante cuatro indicadores de desempeno como son el porcentaje de ajuste,

varianza de los residuos, norma relativa de la covarianza y varianza de estado estacionario del
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parametro. Vale aclarar que todas senales entregadas por los sensores, por naturaleza poseen
un componente de ruido (medido en decibelios) debido a sus partes electronicas o interferencias

externas. Por lo cual no se hace necesario anadir una senal de este tipo a nivel de software.

Escenario 1: Variaciones en el voltaje de excitacion.

Para este escenario se toman los paquetes de datos reales adquiridos al variar manualmente
el voltaje de campo en la méquina real y se compara el desempeno de los dos algoritmos.
En primera instancia se muestran los indices de desempeno obtenidos para cada método con

distintos valores de voltaje de excitacion (vy).

Vg Indice de desempeno RLS Kalman
Porcentaje de ajuste 90.98 % 90.98 %
5v Varianza de los residuos 100.59 100.65
Norma relativa covarianza 8.126216e-03 8.122398e-03
Varianza parametro 1.698167e-01 8.264239e-03
Porcentaje de ajuste 91.05% 91.04 %
10v Varianza de los residuos 107.76 107.82
Norma relativa covarianza 7.945085e-03 7.970171e-03
Varianza parametro 1.083038e-01 6.169254e-03
Porcentaje de ajuste 90.96 % 90.85 %
20v Varianza de los residuos 147.35 148.53
Norma relativa covarianza 8.125046e-03 8.307049¢-03
Varianza parametro 1.738935e-01 5.983393e-03
Porcentaje de ajuste 91.29 % 91.28%
30v Varianza de los residuos 118.66 118.71
Norma relativa covarianza 7.526732e-03 7.545380e-03
Varianza pardmetro 1.160545e-01 6.734172e-03
Porcentaje de ajuste 89.88 % 89.88 %
60v Varianza de los residuos 139.73 139.80
Norma relativa covarianza 1.016256e-02 1.05274e-02
Varianza pardmetro 7.721719e-02 3.137384e-03
Porcentaje de ajuste 89.61 % 89.61 %
120v Varianza de los residuos 139.62 139.71
Norma relativa covarianza 1.078232e-02 1.078731e-02
Varianza parametro 4.198654e+00 | 1.049175e-02

Tabla 5.5: Comparacién entre minimos cuadrados y filtro de Kalman con diferentes valores en
el voltaje de excitacion.

De la tabla [5.5| se deduce que el algoritmo minimos cuadrados recursivos presenta un mejor

desempeno con respecto al filtro de Kalman por un margen significativamente pequeno en
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cuanto a los tres primeros indices. En tanto que en el cuarto indice, el filtro de Kalman es el

contundente ganador lo cual se evidencia también con datos simulados.

En la siguiente figura se muestra la convergencia de los parametros circuitales identificados
mediante los dos métodos, se toma como ejemplo los resultados con dos voltajes de excitacion,

10 y 120 voltios DC. Los parametros se han inicializado en su valor por defecto.
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Figura 5.4: Comparacién de la convergencia de los parametros estimados con los dos algoritmos
variando el voltaje de excitacion en 10 voltios (izquierda) y 120 voltios (derecha).

En la Figura|5.4]se aprecia que los parametros identificados convergen de manera similar hacia
el mismo valor, debido a que los algoritmos son muy similares en estructura y defieren solo
en sus ecuaciones. Es notorio que la convergencia del parametro inductivo L; presenta mayor

oscilacion con minimos cuadrados recursivos (senal azul) de la parte izquierda de la grafica,
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ademas se puede concluir que a medida que se incrementa el voltaje de excitacion, también
incrementan las oscilaciones de otros parametros de la maquina (R,, L, y Lg) con minimos
cuadrados recursivos, lo que asegura un mejor desempeno de filtro de Kalman (sefial roja)
en la estimacion de los mismos. Ahora se muestra la tabla comparativa con los parametros

circuitales identificados con cada método:

Minimos cuadrados recursivos
, vl g 10 20 30 60 120
Parametro
R, [Ohms| 40.25 39.07 35.77 38.68 23.87 14.67
Ry [Ohms] 142.63 141.86 142.52 114.53 140.09 143.54
L, [mH]| 284.42 -31.32 7.59 44.08 -295.88 -92.03
Ly [mH] 490.38 171.69 206.12 258.69 | -146.83 37.87
Ly [mH] -63.25 487.83 43.51 -33.79 -441.24 | -1964.04
L, [mH] 0.03 -0.06 0.02 0.13 -0.16 0.38
Filtro de Kalman
, vl g 10 20 30 60 120
Parametro
R, [Ohms| 40.87 39.02 35.79 38.69 23.64 14.89
Ry [Ohms] 142.60 142.44 142.56 114.53 139.70 141.70
L, [mH]| 191.70 33.49 45.63 121.74 | -258.55 | -167.92
Ly [mH] 403.52 235.55 243.28 335.42 | -109.84 | -37.75
Ly [mH] 7.68 37.86 8.47 -22.24 10.74 -87.34
L, [mH] -0.01 0.01 0.01 0.03 -0.04 0.07

Tabla 5.6: Comparacion de los parametros circuitales identificados con los dos métodos reali-
zando variaciones en el voltaje de excitacion.

En la anterior tabla se aprecia como los dos algoritmos son bastante similares en cuanto al valor
de los parametros que estiman, ademas se observa como a medida que se aumenta el voltaje
en el rotor, la calidad de la identificacion disminuye puesto que aparecen signos negativos en
algunos parametros inductivos, y como se ha dicho anteriormente esto puede deberse a que con
un voltaje de campo alto existe saturacion magnética en las estructuras ferromagnéticas de
la méaquina. A pesar de su semejanza, se aprecia una ligera superioridad del filtro de Kalman
con respecto a minimos cuadrados recursivos para los tres primeros valores seleccionados del

voltaje de excitacion.
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Escenario 2: Variacion de la frecuencia de linea.

De la misma forma se realiza el procedimiento para el escenario en que la méquina opera con
una frecuencia de linea de 50Hertz al conectar el variador PowerFlex4M en lazo abierto se

obtienen los siguientes indices de desempeno:

f = 50hz
Indice de desempeno RLS Kalman
Porcentaje de ajuste 0.0% 0.0%
Varianza de los residuos 20942.11 21875.20
Norma relativa covarianza 1.054614 1.053873
Varianza pardmetro 36.28150 2.087084

Tabla 5.7: Comparaciéon entre minimos cuadrados y filtro de Kalman con una frecuencia de
50hz.

Se nota como se mantiene la tendencia de que el filtro de Kalman presenta una varianza de es-
tado estacionario de los parametros significativamente menor a minimos cuadrados recursivos,
asi este tltimo lo supere por muy poco en los otros tres indices de desempeno. A continuacion
se presenta la grafica de convergencia de los parametros identificados con los dos métodos a

una frecuencia de linea de 50 Hertz, se han inicializado los pardametros en su valor por defecto.
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Figura 5.5: Comparacion de la convergencia de los pardmetros circuitales estimados con datos
reales con f = b0Hertz.

En la Figura [5.5| se comprueba como las graficas de la evoluciéon en el tiempo de los parame-
tros estimados con minimos cuadrados recursivos (senal azul) presentan mas oscilaciones con
respecto a las del filtro de Kalman, en especial los parametros L, v Ly,. Por ultimo se muestra

la tabla con los valores de los pardmetros circuitales identificados por cada método.

Parametro RLS Kalman
R, |Ohms] 16.99 13.39
R; [Ohms| 141.88 141.79
Lo[mH] ~1018.41 204.15
L, [mH] -936.69 294.46
L; [mH]| -213.49 -149.67
L,, [mH] 0.03 -0.05

Tabla 5.8: Comparacion de los parametros circuitales estimados por ambos algoritmos, ma-
quina operando a 50 Hertz.

En la anterior tabla se aprecia de igual forma que con el escenario anterior, como el filtro de
Kalman se desempena mejor con respecto a minimos cuadrados recursivos en cuanto a valores

estimados de los pardametros se refiere. Pese a que los porcentajes de ajuste entre la salida
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medida y la salida predicha sean del 0%, ambos algoritmos son capaces de estimar algunos
parametros, lo que se debe a que se mantiene el nivel de voltaje entregado por el variador el

cual no entrega una senal puramente sinusoidal y lo inico que cambia es la frecuencia.

Escenario 3: La maquina con carga.

Para el dltimo escenario correspondiente a la maquina sincréonica operando con una carga de
2.2 lbf-pulg, se comparan los dos métodos de identificacion, en la siguiente se muestran los

resultados obtenidos para cada método y sus respectivos indices de desempeno.

2.21bf-pulg
Indice de desempeno RLS Kalman
Porcentaje de ajuste 88.63 % 88.63 %
Varianza de los residuos 201.8415 202.8597
Norma relativa covarianza 1.293340e-02 1.291820e-02
Varianza parédmetro 4.503598e-02 2.492115e-03

Tabla 5.9: Comparacién entre minimos cuadrados y filtro de Kalman con una carga en la
maquina de 2.2lbf-pulg.

De la anterior tabla se puede inferir que los algoritmos de minimos cuadrados recursivos y
el filtro de Kalman presentan resultados muy cercanos en los tres primeros indices, dada su
similitud en estructura. No obstante este tiltimo es superior en lo que se refiere a la varianza
de los parametros. En la siguiente figura se muestra la grafica de las convergencias de los
parametros circuitales identificados con los dos métodos, la maquina sincrénica opera con una

de carga de 2.2 Ibf-pulgada y los parametros se inicializan en su valor por defecto.
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Figura 5.6: Comparacion de la convergencia de los pardmetros circuitales estimados con datos
reales - maquina con carga.

En la anterior figura se puede observar que tnicamente el pardmetro L, estimado con mini-
mos cuadrados recursivos presenta oscilaciones notorias, en tanto que los deméas parametros

convergen de una manera similar en los dos algoritmos. El signo negativo en el valor de los
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parametros identificados se debe a que con este modo de funcionamiento, la velocidad de ro-
tacion de la méquina se reduce considerablemente y las corrientes de armadura son muy altas.

Luego, se muestra la tabla con los parametros identificados por cada método.

Parametro RLS Kalman
R, |Ohms] -11.77 -11.81
R [Ohms| 140.10 140.10
L,|mH] -112.32 -113.71
Ly [mH| 28.67 27.81
Ly [mH]| 13.62 0.31
L,, |mH] 0.02 0.00

Tabla 5.10: Comparacion de los parametros circuitales estimados por ambos métodos, maquina
operando con carga.

En la tabla [5.10| se puede apreciar la gran similitud en los valores de los pardmetros circuita-
les estimados por ambos algoritmos, a pesar de que la calidad de la estimaciéon no es buena,
debido a que como se ha dicho anteriormente, este escenario no es el adecuado para realizar
un proceso de identificacion dado que al conectar una carga, la velocidad de rotacién dismi-
nuye considerablemente y las corrientes del estator aumentan en gran medida, lo cual implica

saturacion magnética en su estructura.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos Futuros.

Conclusiones

1. Serealiz6 la identificacion de los parametros circuitales del generador sincréonico mediante
dos métodos recursivos, los cuales fueron comparados y pese a su gran similitud, se
comprob6 que el filtro de Kalman al considerar componentes de ruido obtuvo siempre
mejor precision estimando el valor de los pardmetros con respecto a minimos cuadrados

recursivos.

2. En los escenarios de operaciéon considerados para realizar la identificacion con datos
reales, se obtuvo en primera instancia que al tener voltajes de excitacion pequenos, los
dos algoritmos funcionaron de manera correcta y los parametros convergen siempre a
un valor cercano, caso contrario a voltajes de excitacion mas grandes. En tanto que los
escenarios de variacion de frecuencia de linea y méquina con carga no fueron ideales para

la identificacion de los parametros circuitales.

3. Se model6 el generador sincronico de acuerdo a las especificaciones del estandar de IEEE
[2], y se anadieron ecuaciones suponiendo la velocidad de rotacion constante con el fin de
modelar a la maquina como una impedancia, por lo cual debidé conectarse como motor

para realizar la adquisicion de datos en los nueve canales analogicos de la tarjeta Arduino

Due.

4. La calidad de la identificaciéon con datos reales depende en gran medida del tipo de
sensores, tarjeta de adquisicion de datos y cableado de los mismos debido al ruido que se

puede generar por las conexiones cercanas de otros aparatos presentes en el Laboratorio.
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5. Se comprob6 mediante un experimento con datos simulados y un generador virtual que
los dos algoritmos implementados funcionaron de manera correcta al hacerlos converger
a un vector de parametros previamente establecido, lo cual se comprobé en distintos
escenarios de operacién como la presencia de componentes de ruido, la inicializacion del

vector de parametros en cero y la existencia de un componente de frecuencia adicional.

6. Con este trabajo se realiza un gran aporte en cuanto a la implementaciéon de una ecuacién
que toma a los voltajes del sistema como salidas y a las corrientes y sus derivadas como
entradas del mismo, lo cual evita realizar la discretizaciéon en ambos métodos, reduciendo
asi la dificultad de obtener pardmetros discretos para después encontrar el equivalente

de los pardmetros reales.

7. Se implementé una funcion en Matlab que ajusta las senales de voltaje y corriente me-
didas por los sensores en el laboratorio mediante el método de minimos cuadrados y se
obtuvo la mejor senal. Lo cual garantizé siempre altos porcentajes de ajuste entre la

salida medida y la salida predicha para ambos métodos.

8. Minimos cuadrados recursivos obtuvo siempre mejores resultados por un pequeno margen
en los tres primeros indices de desempeno, los cuales se refieren a senales medidas y
senales predichas. En tanto que filtro de Kalman se desempend mejor en cuanto la
convergencia de los parametros dado que este elimina ruido, por lo cual al momento
de implementar alguno de los dos, se prefiere al filtro de Kalman como estimador de

parametros.

Trabajos futuros

Los nuevos trabajos de investigacion que se pueden plantear a partir de este trabajo de grado

son los siguientes.

1. Realizar la identificacion en linea de los parametros circuitales del generador sincrénico
haciendo uso de una mejor instrumentaciéon pasando por sensores, tarjeta de adquisicién

de datos, cableado y filtros de ruido.

2. Realizar mejoras a los algoritmos de identificacién implementados con el fin de obtener
mayor precision y exactitud al momento de estimar los valores reales de la maquina

sincronica.
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