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Estimacién de Pardmetros en Controladores de Sistemas de Excitacion Utilizando un Método de Identificacion

RESUMEN

La optimizacién de costos financieros aplicado a proyectos de expansion de redes
eléctricas ha llevado a la integracion de las redes eléctricas de potencia con unidades
generadoras disefiadas respecto de su capacidad nominal, con margenes muy
estrechos de tolerancia al esfuerzo, lo cual involucra conjuntos rotatorios con menor
inercia asi mismo restricciones ambientales y también econémicas llevan a la
aplicacion de compensacion en lineas de transmision.

La reduccién en los méargenes de estabilidad propiciadas por las condiciones arriba
descritas son compensadas con elementos de control més eficaces tales como sistemas
de excitacion de alta velocidad con estabilizadores de sistemas de potencia, sistemas
flexibles de transmisién en corriente alterna con amortiguadores de oscilaciones de
potencia, esquemas de disparos automaticos de generacion, esquemas de protecciéon
de linea de alta velocidad etc.

Por lo anterior es de suma importancia disponer de una mayor exactitud en los
modelos tedricos de los elementos de control destinados al desarrollo de simulaciones
asistidas por computadora para el andlisis de respuesta de la red eléctrica ante
contingencias.

Este documento describe la aplicaciéon de métodos de estimaciéon de parametros en
controladores de sistemas de excitacion, basados en regresiones numeéricas, técnicas
de minimos cuadrados y discretizaciéon de modelos continuos.

La aplicacion de estas técnicas utiliza los modelos continuos declarados por los
fabricantes asi como registros de datos muestreados durante pruebas de
comportamiento o durante la operacién en linea del generador eléctrico.

Se hace un especial énfasis en la base matematica del proceso mostrando ejemplos
para hacer mas claro el procedimiento, con el objeto de que esto sirva de guia a los
especialistas de campo, se facilite su aplicacién y sirva como plataforma para el
desarrollo de este tipo estudios.

Este trabajo de tesis presenta la aplicacion de esta metodologia en casos reales de
unidades generadoras en servicio asi como la validacién del modelo encontrado.
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Estimacién de Pardmetros en Controladores de Sistemas de Excitacion Utilizando un Método de Identificacion

ABSTRACT

The financial costs optimization applied to electric grid expansion projects have
carried the power grid elements integration with generators designed with reduced
effort tolerance margins towards their nominal capacity, which involves less inertial
rotatory groups. Additionally environmental restrictions and economical restrictions
have also carried the compensation in transmission lines.

Those margin stability reductions mentioned before are compensated with more
efficient control elements such as high speed excitation systems, FACTS, Power
System Stabilizers, Power Oscillation Dampers, Automatic Generation Tripping and
high speed transmission line protection systems.

Based on the previous arguments it is very important to have available the maximum
accuracy in the theoretical models of the control elements destined to the
development of computer assisted simulations for the electric power grid
contingency analysis.

This document describes the application of estimate parameters methods on
excitation systems controllers based on numeric regressions, least squares
optimization techniques and continuous model discretization techniques

The application of this techniques uses the continuous models declared by the
manufacturer and sampled data registry obtained during response tests or during the
on line operation of the electric generator.

It states a special emphasis on the mathematical basis of the process showing
examples in order to make a more understandable procedure application, with the
objective that this would be used as a guide for specialists and engineers and its
application could serve like platform for future development.

This thesis describes the methodology mentioned before applied to real life cases in
generating units which are in service, as well as the model validation process
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CAPITULO 1;

INTRODUCCION

1.1 INTRODUCCION

El desarrollo de herramientas computacionales ha puesto a disposiciéon de las &reas
de investigacion la posibilidad de ejecutar de forma rapida y segura pruebas
simuladas sobre modelos matematicos de diversos sistemas. En el caso que nos ocupa
los modelos representan el comportamiento de limitadores y controladores de
sistemas de excitacién, siendo la meta la obtencién de los parametros propios del
modelo, objeto de anélisis a partir de datos de prueba [Agee et al., 1999].

Una vez que el modelo ha sido identificado completamente es posible realizar
simulaciones de las pruebas efectuadas con el objeto de verificar su consistencia.

Los métodos analiticos de evaluacion de sistemas utilizan modelos matematicos
destinados a describir la relacién entre una 6 mas sefiales de entrada u(t), y una 6 mas
salidas y(t) de un sistema; adicionalmente se utiliza una entrada aleatoria que no
puede ser medida y que representa los efectos producidos por disturbios o ruido e(t),
tal como se esquematiza en la figura 1.1.

e(t)

l

u(t) y(t)
N FT e

Figura 1.1 Arquitectura de entrada salida de un modelo matematico bajo un proceso de identificacion.

Los métodos analiticos de evaluacion de desempeno de sistemas basados en la
simulacién asistida por computadoras digitales requieren disponer de modelos que
permitan representar el comportamiento de los sistemas objeto de analisis con
capacidad de reproducir su comportamiento bajo un amplio rango de condiciones
funcionales. La obtenciéon del modelo puede requerir una incursiéon en aspectos de la
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estructura del sistema a fin de lograr determinar detalles constructivos de ingenieria
mecdanica, eléctrica, quimica etc... esta informacién es necesaria para definir un
Modelo Teérico [Lopez Guillén, 2005].

Los Modelos Tedricos presentan una alta complejidad para su determinacion y
generalmente se aplican en modelos sencillos, seccionando componentes de sistemas
mas complejos 6 bajo restricciones operativas muy estrechas destinadas a su
linealizacién.

En este trabajo se analiza una metodologia de modelado de sistemas basada en una
evaluacion integral de su comportamiento con base al procesamiento de las sefiales
de entrada y salida del sistema y la proposicién de uno 6 varios modelos partir de la
“observacion” de su comportamiento.

Se considerard que la consistencia de los modelos encontrados cubra un ancho de
banda de 0.05 a 10 Hz para considerar utilizables los resultados obtenidos [Agee et al.,
1999].

1.2 OBJETIVO

Exponer a detalle la aplicacion de técnicas de identificacién de sistemas orientada y
acotada para su aplicacion en la Estimacion de Pardmetros de Controladores de
Sistemas de Excitaciéon, desarrollando herramientas auxiliares para el manejo y
procesamiento de los datos utilizados en los procesos de identificacion describiendo
casos de aplicacion que sirvan como base a futuros desarrollos.

1.3 JUSTIFICACION

Conforme han evolucionado los Sistemas Eléctricos de Potencia, éstos han sido
sujetos a restricciones operativas, financieras, ambientales, urbanisticas etc... que han
llevado a operarlos con margenes de seguridad mas estrechos. Esta condicién ha
aumentado los requerimientos de exactitud en el modelado de los componentes de la
red para el desarrollo de estudios de planeacion, seguridad y operacién, en el caso de
los controles [Ludwig et al., 1998, Guo et al., 1995]. En algunos sistemas, por ejemplo
el WECC (“Western Electric Coordinating Council”) de Estados Unidos, se tiene como
un requisito para los productores independientes que se conecten al sistema
proporcionar datos confiables de sus pardmetros de mdquinas eléctricas y sus
controles [Rifaat, 2001] (ver § 1.4.2).

En el caso de México, la red eléctrica operada por la Comisién Federal de Electricidad
(CFE) tiene tres grupos de instalaciones: las propias de la CFE, las de los Productores
Externos de Energia asi como la de Autoabastecedores y Cogeneradores; por otra
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parte las areas dedicadas al desarrollo de estudio de redes, se encuentran dispersas

entre las Entidades de Operacion de la Red, Transmisién, LAPEM, Generacion
Planeacién y Construccion.

Estas caracteristicas del Sistema Eléctrico Mexicano y la ocurrencia de eventos que
han mostrado la necesidad de mejorar el conocimiento de los modelos y parametros
de generadores sincronos y sus controles, como el mostrado en la Fig. 1.2 y el descrito
en [Villa et al., 2009, Villa et al., 2009a], han hecho que se reconozca actualmente la
necesidad de realizar trabajos de investigacion y desarrollo de aplicacién préctica
como el presente, para tener una mejor predicciéon del comportamiento del sistema en
los contextos de planeacién, planeacién de la operaciéon y operaciéon que ayuden a
mejorar el proceso de la toma de decisiones.

60.4
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a) Comportamiento medido del sistema.* b) Comportamiento simulado del sistema.

Figura 1.2 Conexién del Area de Control Noroeste al SIN en 2003. (*Adaptado de [Ruiz-Vega and
Enriquez-Harper, 2005, Gonzélez et al., 2007])?

Debido a esto, se ha formado un grupo de trabajo en CFE entre cuyas tareas esta la de
formular una base de datos comun, a partir de la cual se formulen los archivos con los

casos de simulacion para el analisis de la red de potencia para las dreas de estudio de
redes que lo requieran.

La validacion de la informacion de esta base de datos involucra la validacion de
modelos de control, lo cual por su naturaleza presenta un gran rezago dado que
actualmente la identificacion de los coeficientes de las funciones de transferencia

1 En la Fig. 1.2 se puede observar que el comportamiento simulado del sistema utilizando el
modelo con el que originalmente se contaba, Fig. 1.2b), no podia predecir correctamente el
evento medido mostrado en la Fig. 1.2a). La solucién de este problema requirié de la
validacion de los parametros y modelos de sistemas de control de excitacion y el reajuste de
los estabilizadores de algunas unidades, como se describe en [Gonzalez et al., 2007].
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contenidos en los modelos se realiza a partir de registros de prueba por métodos de
prueba y error.

En estas pruebas de caracterizacion de unidades generadoras fuera de linea se
verifican indices de desempefio, de los cuales se puede derivar una parametrizacion
aproximada a prueba y error; estas pruebas usualmente presentan deficiencias debido
a las condiciones operativas y disponibilidad de las unidades. Otra opcién es asumir
que estos controles fueron sintonizados de acuerdo a la normatividad vigente y que
los modelos proporcionados por el fabricante son ciertos, sin embargo en ambos casos
el grado de incertidumbre es siempre considerable.

La aplicacion de métodos de estimaciéon de parametros puede aplicarse tanto con
datos de comportamiento del sistema de excitaciéon con la unidad fuera de linea como
con carga, y permite a los analistas de redes de potencia disponer de informacién mas
certera para el andlisis de fendmenos tales como colapsos de voltaje y oscilaciones de
baja frecuencia donde se aplica andlisis de pequefa sefial con simulaciones en el
domino del tiempo [Ludwig et al., 1998].

La aplicaciéon de técnicas de identificacion de sistemas para la obtenciéon de
pardmetros estimados posee un nivel de maduracion suficiente para hacer confiables
los resultados y su aplicacion en el tipo de estudios y ofrece una certeza mayor a los
datos obtenidos por los métodos tradicionales.

Es por esta razén que el presente trabajo es necesario, como una contribucién para
mejorar la determinacién de los pardmetros de controles de excitacién de maquinas
sincronas.

1.4 ANTECEDENTES

1.4.1 Desarrollo de los métodos de identificacion

Las herramientas basicas de la metodologia de identificaciéon de sistemas son el
método de minimos cuadrados y la transformada z. El primero también es conocido
como andlisis de regresion y es un método para la identificacion de coeficientes en
modelos discretizados, el cual fue desarrollado por primera vez por Carl Friedrich
Gauss alrededor de 1794 [Andrei, 2005]. Con este método se optimizan los
pardmetros del modelo bajo identificacion al minimizar la suma de los cuadrados de
los residuos resultantes del propio modelo comparado con una serie de datos de
salida medidos en el modelo real.

En el caso de la transformada z se tiene que a principios 1940 dos estudiantes de
ingenieria, llamados Gardner y Barnes [Strum and Kirk, 1994], desarrollaron la
aplicacion de la transformada de Laplace para la solucién de ecuaciones diferenciales
con coeficientes constantes para aplicaciones que involucraban funciones de Bessel;
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sin embargo, la complejidad de esta aplicaciéon llevo en 1952 a W. Hurewicz
[Strumand Kirk, 1994] a desarrollar wuna simplificacion del problema
transforméndolo al procesamiento de una secuencia de sefiales muestreadas
definidas por;

2L/ ()= Y f Ty

la cual fue llamada “Transformada Z” por el grupo de control de datos muestreados de la
Universidad de Columbia, lidereado por el profesor John R. Raggazini y donde
participaban L.A. Zadeh, E. L. Jury, R. E. Kalman, J. E. Bertram, B. Friedland, and G. F.
Franklin [Liberman, 2007].

De forma paralela hasta finales de los 50’s las técnicas de identificacion de sistemas de
control se basaban en métodos no paramétricos a base de graficos de Bode , Nyquist y
Nichols asi como graficos de respuesta a escaléon e impulso; la restriccion de estas
técnicas era que estaban limitadas a sistemas de una entrada una salida (SISO)
[Ogata, 2003].

Alrededor de 1960 R. Kalman [Andrei, 2005] introduce la representaciéon de sistemas
en el espacio de estado con lo cual establece las bases de la teoria de control 6ptimo
para el disefio de modelos de control. Estas nuevas técnicas llevaron a la comunidad
cientifica a extender su aplicacién a modelado de procesos en sistemas industriales,
biol6égicos, ambientales, etc...[ Andrei, 2005]

Podemos considerar 1965 como el afio de nacimiento de la teoria de identificaciéon de
sistemas con la publicacion de los trabajos de Yu Chi Ho and Rudolf Emil Kalman
sobre representacion minima de sistemas en el espacio de estado para una respuesta a
impulso, asi como los de Karl Johan Astrom and Torsten Bohlin que introducen el
andlisis de series de datos para la estimacién de coeficientes en ecuaciones de
diferencias de estructuras conocidas hoy como ARX, ARMA, ARMAX [Gevers, 2006a]

En 1970 George Edward Pelham Box y Gwilym Meirion Jenkins publican el libro
“Time series analysis, forecasting and control” en el cual se proponen técnicas para
determinacién de estructuras de modelo y aplicacion de analisis de correlacién para
identificacion de sistemas. Esta publicaciéon se mantuvo durante muchos afios como
una de las referencias técnicas més importante sobre los métodos de identificacion de
sistemas; de entonces a la fecha se han desarrollado aplicaciones sobre sistemas de
control adaptivos, monitoreo de controles y la identificacion de sistemas como técnica
de disefio de control, asi como el concepto planteado por Wahlberg y Ljung en 1986
de conceptualizar la identificacion de sistemas como un problema de aproximacién
en el que es posible dejar crecer el orden del modelo hasta el infinito para obtener una
reproduccién completa del comportamiento registrado en la medicion de las sefales
de entrada - salida de un sistema. [Gevers, 2006].
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1.4.2 Identificacion de modelos de sistemas de excitacién en sistemas
eléctricos de potencia

El desarrollo de los métodos de identificaciéon ha originado, a lo largo de los afios, la
publicaciéon de una serie de trabajos en los cuales estos métodos se emplean para
identificar controles de excitaciéon de maquinas sincronas. A continuacién se resume
brevemente el contenido y alcance de estos antecedentes, los cuales sirvieron de base
para enfocar la linea de trabajo adoptada en esta tesis:

En [Bollinger and Gilchrist, 1982] se describen la aplicacion y resultados de un
procedimiento de identificaciéon no paramétrica del modelo de un controlador en un
sistema de excitaciéon por medio de respuesta a la frecuencia, se describen detalles
sobre la instrumentacion utilizada para la inyecciéon de una secuencia binaria
pseudoaleatoria asi como la medicién y andlisis de Fourier utilizada, por otra parte se
describe la validacion de resultados por medio de una simulacién analégica.

En [Ciskowski, et al., 1987] se define la identificacion de sistemas como el proceso de
determinacién del modelo dindmico de un sistema por medio de la observaciéon de
los datos de entrada - salida. Se plantea la importancia de los modelos como un
medio para predecir el comportamiento y el desempefio de un sistema, presentando
el andlisis de un modelo mecanico rotacional masa - resorte - amortiguador
correspondiente al mecanismo de un disco duro para almacenamiento de datos.
Aplicando un método recursivo predictor de error se estima el momento de inercia J,
el coeficiente de amortiguamiento B y la ganancia de corriente directa.

En [Zazo et al., 1994] se presenta una metodologia para identificar modelos de
sistemas de excitacién de generadores sincronos a partir de los registros de datos
obtenidos de pruebas de respuesta en el tiempo. Se utiliza como base una funcién de
error optimizada por minimos cuadrados en la cual la salida calculada se obtiene a
partir de un modelo continuo multivariable en el espacio de estado. La solucién de
esta ecuacion diferencial requerida para obtener la salida calculada se obtiene
utilizando el método de Gauss-Newton. Se presentan los resultados de la aplicaciéon
de esta metodologia en un generador hidraulico de gran tamafio.

En [Guo et al., 1995] se presenta un resumen de la base matematica de identificaciéon
utilizando minimizacién por minimos cuadrados simples y el andlisis de la
desviaciéon producida por efecto del ruido. Con esto como base, se describe la
solucion a esta problematica con la introduccién de un filtro blanqueador, el cual se
resuelve desde el punto de vista de identificacién utilizando minimos cuadrados
generalizados. Se muestran los resultados de la aplicacion de esta técnica en la
Unidad No. 6 de la central de generacién y bombeo Mingtan del sistema de potencia
de Taiwan.
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En [Liaw et al., 1995] se presenta un método estocastico indirecto para estimacién de
parametros de sistemas de excitacion, representando cada bloque como un modelo
discreto tipo ARMA que inicialmente es identificado a partir de regresiones
numéricas. A partir de esto, usando el concepto de energia dominante (relativo al
eigenvalor asociado con el modo con energia dominante), se reduce el orden del
modelo hasta ajustarlo al patréon de respuesta a la frecuencia del modelo
correspondiente al bloque analizado. Se argumenta que los modelos obtenidos con
esta metodologia son més precisos que los modelos proporcionados por el fabricante;
sin embargo esta condicion presenta la limitaciéon que algunos coeficientes del
modelo pueden no corresponder a un ajuste accesible de forma fisica.

En el articulo técnico [Wang and Chiang, 1995] se presenta la aplicaciéon del método
de aproximacion estocéstica de gradiente promedio, el cual estd orientado hacia la
identificacién de modelos no lineales. Se muestran los resultados de la aplicacion de
este método en la identificacion de parametros de un sistema de excitacién con
excitador rotatorio de CD en un generador del sistema eléctrico de Taiwan Power
Company y se indica la capacidad de las fallas en las lineas de transmisién como la
fuente de perturbaciéon que permite generar sefales con suficiente persistencia para
lograr la identificacién de los elementos de los sistemas de excitacion.

En [Hsu et al., 1996] se describe la aplicaciéon de un procedimiento de identificacion
de parametros de sistemas de excitacion utilizando un método hibrido que parte de
los datos proporcionados por el fabricante, asi como la inspeccién de los circuitos
electrénicos del controlador. A partir de esto, se realizan pruebas para establecer
modelos no paramétricos, y de éstos una primera aproximaciéon de los pardmetros
del modelo del controlador, con lo que se realizan aproximaciones iterativas usando
identificacion por optimizacién con minimos cuadrados de la funcién de error y
correcciones utilizando una matriz de sensibilidad generada a partir de simulacién de
perturbaciones en el programa PSS/E®.

En [Ludwig et al., 1998] se analiza, a partir de una simulacién digital con el programa
VisSim, la viabilidad de la estimacion de los parametros de un sistema de excitaciéon
con el generador conectado a la red utilizando técnicas de identificacién de sistemas
en el dominio del tiempo. El articulo se concentra en la identificacion de la estructura
de los modelos involucrados linealizando los componentes, plantea para la excitaciéon
de los modelos bajo identificaciéon el uso de ruido tipo PRSB (Secuencia binaria
pseudoaleatoria) con un un nivel de 5% del rango de la sefal del set point, asi como el
uso de recursos de VisSim y Matlab® para la identificaciéon de un modelo ARX para
una primera aproximacion y una depuraciéon utilizando Gauss - Newton para la
minimizacién de modelos tipo PEM y ARMAX.

En [Agee et al., 1999] se explican las politicas de la WSCC (Actualmente “WWestern
Electric Coordinating Council” o WECC) aplicadas en las pruebas a sistema de
excitacion realizadas a partir del disturbio del verano de 1996. Con estas pruebas se
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han detectado y corregido problemas potenciales y asi mismo se ha respaldado la
justificacién para la modernizacién de equipos y depurado la base de datos utilizada
para estudios de estabilidad. Las técnicas de identificacion de modelos descritas
consisten en ajustar de forma manual a prueba y error los pardmetros de los modelos
hasta lograr respuestas similares a las registradas en el dominio del tiempo y la
frecuencia.

En [Bhaskar et al., 2000] se presenta el proceso de estimacion no lineal de parametros
de un sistema de excitacion tipo IEEE AC1A usando técnicas de identificacién en el
dominio del tiempo aplicando técnicas de correccion de desviaciones producidas por
ruido aleatorio, asi como métodos de validacion. Es importante en este documento la
anotacion sobre la comparacion e influencia de factores que afectan los resultados,
como el tipo de algoritmo de identificaciéon (ARX, ARMAX, PEM etc), el ruido, el
ancho de banda, las caracteristicas del convertidor de tiristores y el ruido no aleatorio.

Se indica que la seleccion del algoritmo de estimacion ARX (resuelto con
optimizacién por minimos cuadrados) 6 ARMAX y PEM no generan una diferencia
importante en los resultados cuando se desarrollan bajo condiciones similares libres
de ruido. Sin embargo, los algoritmos ARMAX y PEM presentan un mejor
desempefio en presencia de ruido; por otra parte, se menciona que el resultado es
suficientemente aceptable con un algoritmo ARX si antes de aplicarlo se realiza un
preprocesamiento del ruido a las series de datos de entrada - salida del sistema.

En [Rifaat, 2001] se describen los requisitos de validacién de modelos en unidades de
productores independientes necesarios para su conexiéon a la WSCC (actualmente
“Western Electric Coordinating Council” o WECC ) las cuales son unidades de gas y
vapor de tamafio medio. Los requerimientos cubren pardmetros de turbina,
generador, sistemas de excitacién, para lo cual se requieren pruebas de respuesta a
controles y pruebas de parametrizacion de generador en las cuales se incluyen
pruebas de corto circuito, pruebas de respuesta a la frecuencia con el generador en
reposo, etc. Especificamente en el caso de los sistemas de excitacion, se requiere la
caracterizaciéon de limitadores de sobre y minima excitacién, el limitador V/Hz, los
niveles de techos de excitacion, la sintonizacion de estabilizadores de potencia, asi
como la validacion de parametros de controladores del sistema de excitacion. En este
documento solo se enumeran los requisitos, sin detallar la metodologia aplicable.

En [Ad4m et al., 2003] se analiza el efecto de los diferentes métodos de discretizacién
de funciones de transferencia continuas, puntualizando el hecho de que la
discretizaciéon es una aproximacion de la funcién continua, por lo que cada método de
discretizaciéon producira un comportamiento diferente entre cada uno y respecto de la
funcién de transferencia continua. Se analizan los métodos: Step Invariant or Zero
Order Hold (ZOH) Method, Matched Pole-Zero Method, Backward difference
Method and Bilinear transformation 6 Transformacién Tustin.
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En [Rasouli and Karrari, 2004] se presentan los resultados de la identificaciéon de los
pardmetros del sistema de excitacién de la unidad 2 turbogas de la Central Rajaee en
Irdn. Se realiza la comparacion del método de caja gris (Grey Box) usando
optimizacién por minimos cuadrados y el método de caja negra (Black Box)
utilizando un método basado en la transformaciéon de Fourier tipo ondelet. Se
concluye que ambos métodos dan resultados similares, y se indica que el
procedimiento de caja gris ofrece una relaciéon directa con los elementos fisicos de
ajuste, por lo que es mds conveniente para los ingenieros de campo a cargo de estos
equipos.

En [Botero and Ramirez, 2008] se presentan los resultados de la aplicacion del
Toolbox de Matlab® para identificaciéon de sistemas en el cual se identifican los
pardmetros de un sistema simulado en Matlab-Simulink®. La importancia de este
documento es que detalla las caracteristicas requeridas de la secuencia binaria
pseudoaleatoria utilizada como excitacion del sistema bajo proceso de identificacion.
Se muestran los resultados de la aplicaciéon de esta metodologia en un sistema de
excitacion de una méquina de laboratorio de 3 kVA.

En [Agudelo, 2008] se aborda el problema de identificacién con un sistema lineal. Se
hace uso del “System Identification Toolbox”, de Matlab® que incluye los principales
algoritmos de identificaciéon desarrollados a la fecha. Se presenta un anélisis de las
caracteristicas funcionales de las diferentes estructuras de modelado para
identificacion de sistemas.

1.5 CONTEXTUALIZACION, LIMITACIONES Y ALCANCES

1.5.1 Clasificacion de Modelos y Métodos de Identificacion

Con el objeto de contextualizar el alcance del método y modelos que seran tratados
en este trabajo, se presenta en esta seccién una breve exposicion sobre la clasificacion
de los modelos utilizados en el andlisis de sistemas.

1.5.1.1 Modelos No Paramétricos

Este tipo de modelos representan el comportamiento del sistema bajo un intervalo
determinado de condiciones operativas. Los modelos se caracterizan en funcién de
indices de desempefio. Algunas de las técnicas de identificacion son [Lépez Guillén,
2005]:

Anédlisis de Respuesta Transitoria
Analisis de respuesta en Frecuencia
Analisis Espectral

Analisis de Correlaciéon
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1.5.1.2 Modelos Paramétricos

Estos modelos poseen una estructura definida y un namero finito de pardmetros
definidos; los pardmetros poseen un criterio de ajuste, y en este caso la identificaciéon
del modelo requiere de la estimacion de los parametros que mejor ajustan la
respuesta del modelo a los datos experimentales [Lopez Guillén, 2005].

Este tipo de modelos se sub clasifican como:

- Modelos Continuos Estéticos.- En este tipo de modelos la salida esta
relacionada directamente de forma instantdnea con su entrada, como ejemplo
ocurre en un resistor o una palanca,' estos sistemas se representan con
ecuaciones aritméticas 6 algebraicas.

- Modelos Continuos Dindmicos.- En este caso la salida evoluciona en funcién
de la de la trayectoria en el tiempo de la entrada y estos modelos se
representan con ecuaciones diferenciales.

- Modelos Discretos.- Son sistemas que operan con sehales muestreadas. El
procesamiento de las entradas se desarrolla en pasos o ciclos de ejecucion para
cada muestra de la sefial de entrada y estos modelos se representan con
ecuaciones de diferencias. Para fines de descripcion matematica este tipo de
sistemas operan sobre una relacion funcional T que transforma una secuencia
numérica de entrada x(n) en una secuencia de salida y(n), y generalmente los
modelos paramétricos se describen en el dominio discreto, puesto que los
datos que sirven de base para la identificacion se obtienen por muestreo; en
caso necesario es posible realizar una transformacién del dominio discreto al
continuo [9] [Zazo et al., 1994] .

- Modelos Estocasticos.- Estos modelos poseen al menos una variable producto
del azar y la relacién entre las variables dependen de funciones probabilisticas

1.5.2 Identificacion de Modelos Paramétricos

Como se indic6é en la seccion 1.2 los modelos paramétricos son representados por
ecuaciones matematicas, las cuales poseen una forma en la que se relacionan bajo una
estructura las variables del sistema y un ntimero finito de pardmetros, como se muestra
en la figura 1.3.

K
U(s) =i ~ sil P X(s)
R

Figura 1.3 Modelo Paramétrico.

10
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Bajo la metodologia de estimacién de pardmetros se puede llegar a modelos que
permiten reproducir el comportamiento de un modelo en bandas alrededor de un
punto de operacién, y con algunas técnicas depuradas es posible mantener la
convergencia ante el cambio de los pardmetros ya sea por efectos operativos 6 por el
transito por zonas de no linealidad.

Cuando se desconoce la estructura del modelo se dispone de técnicas para
establecerla, lo cual tiene como inconveniente que en algunos casos los pardmetros
identificados podrian no tener relacién directa con ninguna magnitud fisica del
sistema [Lopez Guillén, 2005]. En otros casos, si se conoce la estructura del modelo, es
posible aplicar esta metodologia para detectar desviaciones derivadas e indicativas de
fallas en el sistema.

El proceso de identificacién puede desarrollarse en linea 6 fuera de linea. En el primer
caso, los datos colectados son procesados en tiempo real con nuevos datos obtenidos
en una “ventana de andlisis” de forma continua durante la operacioén del sistema, en
el segundo caso, los datos colectados son procesados de forma posterior para su
analisis.

1.5.3 Proceso de Identificacion de Modelos

El proceso de identificacién de sistemas que se muestra en la figura 1.4, se describe a
continuacion [Lépez Guillén, 2005]:

- Captura de Datos.- Con un dispositivo de registro se capturan muestras de las
sefiales de entrada - salida de sistema ya sea durante su operacién 6 a partir de
una prueba de comportamiento utilizando una sefial de entrada condicionada
para favorecer el proceso de identificacion.

- Tratamiento de datos.- Antes de someter los datos capturados al proceso de
identificacion del modelo, es necesario verificar su condicionamiento para que en
caso de ser necesario sean eliminados los componentes que afecten el proceso de
estimacion sin que estos tengan efecto adverso en la exactitud del proceso, el
tratamiento de la sefiales de datos medidas puede ser eliminacién de offset (valor
medio ), eliminacién de tendencia lineal, filtrado y modificaciéon del intervalo de
muestreo (Resampling) [Ludwig et al., 1998].

- Proposicién del modelo a Aplicar.- En caso que se presenta en este trabajo se
conoce la estructura del modelo y se pretende estimar los parametros de éste; la
técnica aplicada se conoce como “modelo de caja gris” (Grey Box Model). Cuando se
manejan técnicas en las que la estructura del modelo se desconoce, es necesario
desarrollar un proceso previo de “identificacion del modelo”. Esta técnica se conoce

11
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como “Modelo de Caja Negra” (Black Box Model) [Ljung., 2007] y quedara fuera del
alcance de esta tesis dado que esta aplicacion, en el modelado de controladores de
sistemas de excitacién, generalmente tiene la limitacién que las estructuras
identificadas pueden no estar asociadas de forma directa con elementos

modificables en el controlador.
INICIO

v

TRATAMIENTO
/CAPTUR,E\ DEDATOS / * DE DATOS

1

PROCESAMIENTO
/ PROPOSICION DEL /LD DE ESTIMACION
MODELC‘]‘ DE PARAMETROS

VALIDACION DEL
MODELO

Modelo
no
Funcional
DECISION
Modelo
Funcional
Validado

SALIDA

Figura 1.4 Proceso de identificacién de sistemas (Adaptado de [Rasouli and Karrari, 2004]).

Aplicacion del algoritmo de estimacion de pardmetros.- En esta parte del proceso
se aplican diversas metodologias con las cuales se obtiene el vector de parametros
que integrados en el modelo produzcan una respuesta muy cercana al sistema
real.

Verificacion de la respuesta del modelo.- A partir del vector de parametros
encontrados se verifica la exactitud de la respuesta y la banda en que se conserva
una exactitud aceptable alrededor del punto operativo bajo el cual fue realizada la
estimacion. Para esto se aplican pruebas de respuesta a escaléon y respuesta a la
frecuencia (Bode) a fin de asegurar un margen aceptable de error entre el sistema
real y el modelo encontrado [Agee et al., 1999].

12
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- Analisis del Modelo y Transformacion.- Adicionalmente a la verificacion de la
respuesta del modelo es necesario verificar si la estructura del modelo es aplicable
y en su caso realizar su transformacién de modelo discreto a continuo, de ser
necesario [Ljung., 2009].

1.5.4 Requerimientos de Conformidad del Modelo Identificado

El proceso de identificacion de modelos nos debe llevar a la obtencion de la
informacién que permita establecer un modelo funcional capaz de ser utilizado en
procesos de andlisis de respuesta del modelo, integrado en un sistema mayor.

En este caso un sistema de excitaciéon de un generador sincrono, una vez identificado
como un modelo parametrizado, deberéa ser utilizable insertandolo en el modelado del
Sistema Eléctrico de Potencia.

Se considerara que se tiene un modelo “utilizable” cuando se verifica [Lopez Guillén,
2005]:

- Que el conjunto de datos de entrada - salida posean suficiente informacién
sobre el comportamiento del sistema

- Que la estructura del modelo propuesto reproduce de forma satisfactoria la
dindmica de comportamiento del sistema

- Que el algoritmo es el que da los mejores resultados, en caso de ser necesario
se ajustan estos factores y se repite el proceso hasta lograr los resultados
necesarios

Al final el objetivo que se persigue es contar con un modelo que retina algunas de las
siguientes caracteristicas:

- Que posea un minimo de complejidad con un maximo de funcionalidad.
- Que no de respuestas absurdas.

- Que su implementacion en un sistema computacional sea viable.

- Que cubra las condiciones operativas més significativas del sistema real.
- Que sea adaptable por el usuario a diversas bandas de operacion.

- Que sea acoplable 6 compatible con otros modelos.

1.5.5 Limitaciones y alcances

Dado que se los métodos se aplicardn a sistemas estaticos autoalimentados con
excitacion controlada a través de un puente rectificador con tiristores, lo métodos
utilizados se orientaran a sistemas lineales, por esto no se cubrird la identificacion de
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sistemas “brushless” en los que es necesaria la aplicaciéon de métodos de identificacion
no lineal dado que la tensién en las terminales de generador, y las tensiones y
corrientes de campo poseen una relaciéon extremadamente no lineal [Hsu et al., 1996].
Se plantea la necesidad futura de caracterizar los modelos de control que actian en
las zonas de limitacién de sobre y sub excitacién asi como los limitadores por relacion

V/Hz [Rifaat, 2001].

A partir del conocimiento previo de los modelos declarados por los fabricantes de los
sistemas de excitacién, los cuales generalmente se proporcionan en diagramas a
bloques con funciones en el dominio de Laplace, se aplica una transformacién para
obtener su funcién equivalente discretizada y se convierte a una ecuacién de
diferencias. Por lo tanto, se conocera la relacion entre los coeficientes de la funcién
discreta con los coeficientes de la funcién de transferencia en el dominio de Laplace.

La ecuacion de diferencias obtenida es sometida a un proceso de identificacion de
coeficientes, los cuales por asociacion directa nos permitirdn obtener los coeficientes
de la funcién de transferencia en el dominio de Laplace.

En caso de ser necesario, se aplicara un pretratamiento a las sefales utilizadas para el
proceso de identificacion.

Los modelos obtenidos podran ser validados con simulaciones en Simulink y con las
pruebas de campo realizadas para tal fin.

1.6 APORTACIONES

- Se presenta en forma detallada la metodologia de aplicacion de
procedimientos para la estimacion de parametros de controladores de sistemas
de excitacion especificos, en aplicaciones de campo reales, actualmente en
servicio para generadores de hasta 250 MVA.

- Se plantea la metodologia general para aplicaciones en las que se parte de
modelos del fabricante.

- Se desarrollan herramientas de calculo para discretizar y remuestrear registros
de prueba impresos para su aplicacion en procesos de estimacion de
parametros.

- Se presenta el procedimiento para obtencién de modelos discretos que pueden
ser integrados a programas de simulacién de sistemas de potencia como
modelos de usuario.

- Se identifican y describen importantes aspectos de instrumentacion
relacionados con las caracteristicas de los transductores utilizados en las
pruebas experimentales.
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1.7 ESTRUCTURA DE LA TESIS

Esta tesis estd estructurada en siete capitulos los cuales se describen brevemente a
continuacioén;

- Capitulo 1. Introduccion: Se presenta una exposicion del objetivo, el alcance del
trabajo desarrollado asi como los antecedentes histéricos de la evolucién y
desarrollo de las técnicas de identificaciéon de sistemas que seran descritas y
aplicadas.

- Capitulo 2. Arquitectura de Controladores de Sistemas de Excitacion: Se
describe la estructura funcional de hardware y Software de los controladores de
sistemas de excitacion digitales.

- Capitulo 3. Metodologia de Identificacion: Se describe de forma detallada los
métodos matematicos de discretizacion de funciones de transferencia continuas,
asi como la aplicacién de los métodos numéricos de estimacion de parametros.

- Capitulo 4. Herramientas Asistidas por Computadora para Identificaciéon de
Sistemas: Se describe el uso de herramientas asistidas por computadora para el
desarrollo y aplicacién de procedimientos de estimaciéon de pardmetros, asi
como las metodologias de validacion de resultados.

- Capitulo 5. Aplicacién de la Metodologia en Unidades Generadoras de Gran
Potencia: Se presenta el desarrollo y resultado de la aplicaciéon de procesos de
estimacion de parametros de controladores en sistemas de excitaciéon reales
actualmente en servicio.

- Capitulo 6. Conclusiones: Se describen las conclusiones obtenidas en este
trabajo y recomendaciones para trabajos futuros.

- Referencias: Se presentan las referencias técnicas citadas a lo largo de esta tesis.

- Apéndice. Listados de programas en MATLAB®: Se anexan listados de
programas en MATLAB® presentados en la tesis.
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CAPITULO 2;

ARQUITECTURA DE CONTROLADORES
DE SISTEMAS DE EXCITACION

2.1 ESTRUCTURA FUNCIONAL DE LOS SISTEMAS DE EXCITACION
DIGITALES

La tendencia de todos los fabricantes en la aplicaciéon de los avances en la tecnologia
de electronica digital en el disefio de Sistemas de Excitacion transita hacia cauces
comunes coincidiendo en el uso de Controladores Légicos Programables (PLC’s),
aqui se tiene que el término “PLC” es utilizado para los controladores modernos en
los que se integra el Control Logico Programable de los antiguos PLC’s con funciones
adicionales como medicién de variables analdgicas, controladores digitales PID,
subprocesamiento numeérico, etc; asi mismo se dispone de altas velocidades de
procesamiento del orden de = 10 ms.

La figura 2.1 muestra la arquitectura usualmente utilizada en la mayoria de los
disefios de sistemas de excitacién, mientras que en la figura 2.2 se muestra la
disposicion detallada de sus componentes fisicos.

LIMITADORES ¥
CIRCUITOS DE —
PROTECCION
TRANSDUCTORES DE
TENSION DE GEN -
Y COMP. DE REACTIVOS
o . GENERADOR
REFERENCIA ——| REGULADOR [—| EXCITADOR AL SISTEMA
|_, DE POTENCIA
ESTABILIZADOR
DE SISTEMA DE TURBINA

POTENCIA (PSS)

Figura 2.1 Estructura funcional de un sistema de excitacion (Adaptado de [Kundur., 1994]).
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Figura 2.2 Arquitectura de un sistema de excitacién con controlador digital [CFE, 2005].
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Dadas las posibilidades de integracién y miniaturizacién de la electrénica digital
moderna, usualmente se dispone de dos controladores o unidades control de
excitacién, las cuales de forma independiente contienen las funciones de regulacién
(regulaciéon de tensiéon y regulaciéon de corriente de campo), limitacion (minima
excitacion MEL, maéaxima excitacion OEL 6 de la relacion V/Hz), proteccién,
estabilizacion (PSS) y control 16gico. Las dos unidades de control de excitaciéon operan
en un esquema redundante de control y cada una de ellas contiene las funciones de

control 16gico, proteccion, limitacién y estabilizacion.

Generalmente en un médulo independiente se integra la funcién de registro de alta
velocidad para el monitoreo de la respuesta del sistema, y de forma externa a las
unidades de control de excitaciéon se integran los moédulos de generaciéon y
amplificacion de pulsos de disparo, que accionan sobre la etapa de potencia [CFE,
2005]. Dada su naturaleza digital, es posible programar salidas de medicién de
practicamente cualquier punto del proceso y enviarlas al registrador de alta
velocidad; ésta sera una de las fuentes de datos con la cual se desarrollaran las
aplicaciones para estimacion de parametros de los controladores del sistema; en otros
casos se utilizaran registros de pruebas de respuesta realizadas a los equipos.

2.2 LAZOS O MODOS DE REGULACION EN EL SISTEMA DE
EXCITACION

Los elementos de regulacién del sistema de excitaciéon poseen varios lazos de control
que se conmutan cuando el generador sincrono se coloca en condiciones operativas
especificas, esto es: en los limites de calentamiento de devanado de rotor, cuando se
acerca al limite de estabilidad 6 cuando incursiona en los limites de dafo por
sobreexcitacion de los circuitos magnéticos del generador. La figura 2.3 muestra los
puntos de conmutacion de modos de regulacion para los primeros dos casos antes
mencionados sobre una carta de operacién tipica de un generador sincrono.

La estructura de las funciones de regulacién de tension y limitacién se conmutan de
forma automatica por medio de compuertas de nivel tal como se muestra en la figura
2.4. Esta figura muestra un diagrama a bloques de un sistema de excitacién tipico
basado en el tipo ST1 [IEEE, 1992], el cual se ha modificado para mostrar con mas
detalle los cinco lazos de control contenidos. Bajo condiciones normales, este tipo de
sistema opera sobre una etapa de regulaciéon de tension, la cual utiliza como actuador
una etapa de regulacion de corriente de campo.

Cuando las condiciones operativas de la unidad generadora se colocan en las zonas
de limitacion, el control de la excitacion del generador se conmuta para operar sobre
los lazos de control que mantienen al generador operando dentro de una zona segura.
Por medio de compuertas de nivel se conmuta la sefial de error con mas alto nivel
entre el lazo de control de tensién de generador y el lazo de control de angulo interno
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6 las mas baja entre el los lazos de control de limitador de temperatura en devanado
de campo 6 el limitador de sobreexcitacion V/Hz.
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Figura 2.3 Puntos de Conmutacién de Modos de Regulaciéon por Calentamiento del Devanado de
Campo y por Limite de Estabilidad en una carta de operacién tipica (Adaptado de [Kundur., 1994].
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Figura 2.4 Lazos de Control en el Sistema de Excitacién (Adaptado de [IEEE, 1992]).
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2.3 ELEMENTOS DE HARDWARE DE LAS UNIDADES DE CONTROL DE
EXCITACION

El hardware utilizado como plataforma para las Unidades de Control de Excitacién es
esencialmente un PLC, el cual puede ser de aplicacion general o de disefio dedicado.
Contiene las funciones de regulacién, proteccion, limitacién, control l6gico e interfase
hombre - méaquina. Las figuras 2.5 y 2.6 muestran el hardware de una Unidad de
Control de Excitacién de un sistema de excitacion.

Figura 2.5 PLC Unidad de Control de Excitacién

Los PLC’s de tltima generacién utilizan un bus de comunicacion que permite acoplar
al CPU principal la cantidad de dispositivos periféricos necesarios para la
implementacion del sistema de control [GE, 2002], en el que, ademas de las funciones
de regulacién, contiene funciones de control 16gico para las secuencias de protecciéon
y accionamiento de limitadores. Un arreglo comun es: Un PLC con su bus de datos
sobre el que se instalan dispositivos periféricos de entrada salida, en algunos casos
debido a la cantidad de periféricos requeridos es posible instalar una extensiéon de
bus.

Cuando el sistema de excitacion posee Unidades de Control de Excitacion
redundantes, los CPU’s de cada unidad poseen un sistema de supervision que
acciona secuencias de transferencia bajo condicién de falla en una de éstas.

La légica de las secuencias de transferencia opera dando prioridad a la operacién de
las funciones de regulacién de tensién en terminales de generador; si el canal de
regulaciéon de tension en la Unidad de Control de Excitacién redundante no estéa
disponible, la transferencia se realiza al canal de regulacién de corriente de campo, el
cual representa un canal de respaldo por cada unidad de control de excitacion.
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Figura 2.6 Diagrama Funcional Unidad de Control de Excitacién [CFE., 2005].

La Figura 2.7 muestra un ejemplo de un arreglo de controlador 16gico y médulos de
entrada - salida [SEPAC, 2008].
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2.4 ELEMENTOS DE PROGRAMACION Y CONFIGURACION

Para el ingeniero de disefio y de mantenimiento, los PLC’s disponen de aplicaciones
de software propietario que permiten configurar el subsistema de entradas - salidas
analégicas y digitales dando de alta los modulos que se instalan en el bus de datos.
Por otra parte, una vez instalados fisicamente y dados de alta, es posible programar
diagramas de escalera en los que se intercalan circuitos légicos, funciones
matemadticas, asi como componentes analégicos como integradores, derivadores y
controladores PID predisefiados. El conjunto de los elementos de control contenidos
en el PLC se programa a través de una interfase de programacion grafica orientada a
objetos [GE, 2004].

Dado que el tema de este trabajo estd orientado a la identificacion de sistemas de
control, la exposicion de los elementos de Programacién y Configuracion se mostrara
sin abundar en el tema, solo con fines de contextualizacion, haciendo una exposicion
detallada solo para las funciones de regulaciéon contenidas en el PLC

Ejemplo de estos elementos vistos a través de las aplicaciones propietarias de
software se muestran en las Figuras 2.8, 2.9 y 2.10.
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Figura 2.8 Interfase Gréfica Configuracién de Médulos en Hardware en PLC [SEPAC, 2008].
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2.5 ESTRUCTURA FUNCIONAL DE LOS ELEMENTOS DE REGULACION

La funcién de regulaciéon en una unidad de control de excitaciéon basada en un PLC
utiliza un controlador PID que puede adaptarse para la mayoria de los
requerimientos de los lazos de control disponibles. Su estructura se muestra en la
tigura 2.11.
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Figura 2.11 Controlador PID contenido en un PLC [GE, 2002].

La Figura 211 (a) muestra en forma simbolica el objeto que es utilizado en la
programaciéon del PLC. Cada funciéon de cada entrada-salida se describe a
continuacion:

- Habilitacion.- Esta es una entrada de estado que se utiliza como bandera para
mantener el proceso PID del controlador.

- Set Point (SP).- Registro digital que contiene la referencia para la funcién de
control.

- Retroalimentacion (PV).- Recibe la sefial de retroalimentacién, desde un registro
digital que opera con una interfase analégica - digital que mide la salida del
proceso controlado.
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- Modo Manual.- A través de esta entrada de estado, el controlador desconecta la
accion del procesamiento PID y coloca la salida del controlador bajo el control
de las entradas Subir (UP) 6 Bajar (DN).

- Subir (UP).- Esta entrada opera bajo el modo manual y a través de ella se
pueden introducir pulsos para aumentar el valor de la salida del controlador

(CV).

- Bajar (DN).- Esta entrada opera bajo el modo manual y a través de ella se
pueden introducir pulsos para reducir el valor de la salida del controlador (CV).

- Salida de Control (CV).- Entrega en un registro digital la salida del controlador
en modo automatico por el controlador PID 6 manual desde los mandos Subir
(UP) 6 Bajar (DN).

En la Figura 2.11 (b) se muestra la ventana de configuracién en la que se pueden
establecer los valores de ajuste del controlador PID, asi como las siguientes opciones:

- Opciones Termino Derivativo.- Procesando error (SP-PV) 6 sefial de
retroalimentacion PV.

- Opciones Detector de Error.- Puede calcular la sefial de error como PV-SP.
- Opciones Polaridad de Salida.- Puede configurarse con inversién de signo.

En la Figura 2.11 (c) se muestra la estructura a bloques del controlador que facilmente
se puede asociar con la descripcion de los incisos (a) y (b), descritos anteriormente.

La Figura 2.12 muestra el esquema simbdlico completo de la programacién de un
PLC que contiene las funciones de control de una unidad de control de excitacién. En
éste se tiene un generador de referencia que posee un integrador de pulso de mando,
ya sea hacia subir 6 hacia bajar. Este se conecta a un comparador que recibe la sefial
de referencia y le resta la sefial de retroalimentacion al cual adiciona (6 sustrae) un
valor de compensacién determinado como funcién de la corriente de carga del
generador.

La salida del detector de error es controlada por dos compuertas, la primera entrega a
su salida la entrada de menor nivel, esto es, cuando la entrada menor corresponde a
la salida del detector de error el sistema estard regulando tensién en terminales de
generador; en caso de que la entrada menor corresponda a la segunda entrada, el
sistema estara regulando ya sea el nivel de la relacién V/Hz ¢ la potencia que entrega
el generador en la zona de sobreexcitacion sobre el limite de su carta de operacién
[SEPAC, 2008].
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Figura 2.12 Diagrama Simbdlico Programacién PLC de una Unidad de Control de Excitacién (Por

razones de propiedad intelectual se generara una figura basada en IEEE 421).
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En la segunda compuerta, la salida corresponde a la entrada de mayor nivel entre la
salida del primer comparador, y el limitador de minima excitacion. El sistema regula
la potencia que entrega el generador en la zona de subexcitaciéon dentro de del limite
de estabilidad de su carta de operacion.

La segunda compuerta de nivel es llevada al controlador PI que desarrolla la funcién
de regulaciéon. Su accionamiento establece el requerimiento de corriente de campo
necesaria para mantener la tensién en terminales de generador de acuerdo a la
referencia establecida.

Esta consigna de corriente de campo entra a un lazo de control en el cual se procesa
en un comparador la corriente requerida por el controlador y la sefal de
retroalimentacion de corriente de campo. A su vez esta sefial de error es supervisada
por un limitador de nivel y representa la demanda de angulo de disparo a los
tiristores del convertidor en el excitador estatico, el cual es utilizado como
amplificador de potencia del controlador proporcional en el lazo de control de
corriente de campo.
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CAPITULO 3:

METODOLOGIA DE IDENTIFICACION

3.1 INTRODUCCION

Este capitulo describe la metodologia utilizada en la identificacién de sistemas o
estimacion de pardmetros que se realiza en esta tesis.

La identificacién de sistemas de control de excitacion, permite acotar la metodologia
para sistemas de los cuales se conoce su funcién de transferencia, por lo tanto este
trabajo se orienta a la identificacion de modelos tipo “caja gris” [Agee et al., 1999],
que poseen las siguientes caracteristicas:

- Lineal Invariante con el desplazamiento (Tipo LID).
- Causal 6 no anticipatorio.
- Con respuesta al impulso finita (Tipo FIR).

En este capitulo se describe a detalle la base matematica de la identificaciéon de
sistemas aplicando los métodos de minimos cuadrados simples, minimos cuadrados
recursivos y minimos cuadrados generalizados con los cuales se tienen las
herramientas necesarias para desarrollar la identificacion de este tipo de sistemas.

3.2 REPRESENTACION DE SISTEMAS DE CONTROL DISCRETO

De forma general los sistemas de control discreto se pueden representar por una
ecuacion en diferencias de la forma;

iapy(k—p) = ’Zj:bru(k —r) (3.1)

Donde representa la salida del sistema
representa la entrada del sistema
es el orden del denominador de la funcién de transferencia

es el orden del numerador de la funcion de transferencia

S TR
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a representa los coeficientes del denominador de la funcién de
transferencia

b representa los coeficientes del numerador de la funcién de
transferencia

La cual normalizada con ap=1 se puede representar en su forma extendida, partiendo
desde el estado presente (k), evaluando el efecto de la suma de “n” estados pasados:

v(k)+ay(k=1)+...+a y(k—n)=bu(k)+bu(k-1)...b, u(k—m) (3.2)

La condicién “no anticipatoria” del sistema se puede observar cuando reescribimos
desde un estado futuro evaluando el efecto de la suma de los estados hasta el estado
presente tal como se muestra en la ecuacién (3.3):

yk+n)+ayk+n-1)+..+a, yk)=bulk+m)+bu(k+m-1)..b u(k) (3.3)

“__r

Esta dltima expresion indica que “m” debe ser menor que “n” para que el sistema no
sea irreal y la salida no indique una dependencia de estados futuros de la entrada.

Las ecuaciones (3.2) y (3.3) pueden ser escritas utilizando el operador de corrimiento
q (“shift operador”) o su equivalente en términos de la variable z. Las equivalencias

entre estos dominios guardan las siguientes relaciones ([Proakis and Manolakis, 1998,
Becerra, 2008]):

g u(k)=u(k+1)=z"U(2) (3.4)
g u(k)=u(k)=U(2)
g uk)=ulk-1)=z"U(z)

Con lo cual podemos reescribir la ecuacién (3.2) como sigue:
(G"+aq' +a,q” +..+a,q")yk)=(bq" +bqg " +bq” +...+b,q " u(k) (3.7)
Que de forma abreviada se escribird como:

A(q)y(k) = B(q)u(k) (3.8)

Con esto, la ecuacion (3.2) poseerd la siguiente forma matricial;

" oyk) |1 a a, -+ a] [ utk) |-[b, b b, -+ b,]

y(k=1) u(k—1)

y(k=2) =| u(k-2) (3.9)
| y(k—n) | | u(k—m) |
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De (3.8) al despejar y(k) tendremos en forma de ecuacién de regresion:

y(k)y=[y(k-1) y(k=2) - ylk-n) utk—-n+m) ulk—-n+m-1) --- u(k—n)]_a1

' (3.10)

que de forma genérica puede ser rescrita como:

y&)=[¢,(k) ¢, (k) - . (0] | 6

(3.11)

Donde: ¢ es el elemento i de del vector de regresion en el instante k
6 es el elemento j del vector de coeficientes de la ecuacion de regresion

Con lo anterior podemos escribir para una serie de datos muestreados la siguiente
expresion:

[y ][ oyk-D yk=2) - ylk=n) u(k) u(k=1) o uk-m) | [q
y(k+1) y(k) y(k=1) o y(k=n+1)  u(k+1) u(k) o u(k+1-m) a,
yk+2)| | y(k+1) vy o yk-n+2) u(k+2)  u(k+l) o u(k+2-m)| |
y(k:+3) = y(k:+2) y(k:+1) y(k—:n+3) u(k:+3) u(k:+2) u(k+:3—m) a, (6.12)
L yk+r)| | yk+r=1) y(k+r-2) - ylk+r—-n) u(k+r) u(k+r-1) - u(k+r-n)| |b, |
La cual utilizando la notacién empleada en la ecuacién (3.11) nos dara
k) ] [ e @, (k) k) @) [ 6]
yk+D) | | ok+D) @ (k+D) gk - @, (k+]) 0,
yk+2) 1= ok +2) @ (k+2) @ (k+t2) - @, (k+t2) | | 6 (3.13)
L yk+r) | Lgk+r) @ (ktr) @uk+r) o @a(k+r)] [0, ]
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Ahora, si hacemos

[ (k) NAGH
y(k+1) @,(k+1)
Y=|yk+2)| ; @,=|@,(k+2) (3.14)
L y(k+7)] @, (k+7) |

Podemos reescribir la ecuacion (3.13) como:

Y :[¢1 ¢2 ¢3 o ¢n+m+1] - Hl |
0,
0, (3.15)
_Hn+m+l ]
Que de forma abreviada puede escribirse como:
Y=006 (3.16)

Donde:
@  eslamatriz de regresion
0  esel vector de pardmetros del sistema

3.3 CONVERSION DE MODELOS CONTINUOS A MODELOS DISCRETOS

Los métodos de identificacion utilizados en esta tesis requieren de una representacion
discreta de los modelos continuos de los controladores proporcionados por el
fabricante asi como del modelo continuo que representa la planta, esto para la
aplicacion de los métodos de identificacion, asi como para la simulacién destinada a
la validacion de los resultados.

Una funcién de transferencia representando un modelo continuo en el dominio de la
variable compleja s puede ser transformada a un modelo discreto convirtiendo la
funcién de transferencia al dominio de la variable z [Proakis and Manolakis, 1998,
Tsai and Kung, 2007]. Para lograr lo anterior es necesario encontrar una
correspondencia entre el plano s y el plano z; a esta correspondencia se le conoce
como transformacién bilinear [Proakis and Manolakis, 1998]. El método de
transformacién se puede describir a partir de un sistema de primer orden como el
mostrado en la Fig. 3.1.
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U(s) a Y(s)
> >
s+b

Figura 3.1 Modelo Continuo de Primer Orden

Donde su funcién de transferencia:

Y(s) __ a

H(s)=
(s) UGs) s+b (3.17)
Se puede representar por una ecuacion diferencial de la forma:
d
Z y(t) ==by(t) + au(r) (3.18)

Si resolvemos la ecuacién (3.18) integrando a ambos lados del signo de igualdad
tendremos:

(0=, y'(@dr+ y(1,) (3.19)

Si consideramos la solucién por la regla trapecial con un intervalo de integraciéon T
dado por:

T
y(nT) :E[y'(nT)+y'(nT—T)] +y(nT-T) (3.20)
y considerando de la ecuacién 3.3.2 podemos definir:
y'(nT)=—ay(nT)+bu(nT) (3.21)
yv'(nT-=T)=—ay(nT =T)+bu(nT -T) (3.22)

Podemos encontrar la solucién numérica de la ecuacién (3.18) con:
y(nT) = g[—ay(nT) +bu(nT)—ay(nT —T)+bu(nT —T)]|+ y(nT -T) (3.23)

Esta ecuacion se puede reacomodar para obtener la siguiente forma:

(1+%jy(nT)—(l—%jy(nT—T) :bTT[u(nT)+u(nT—T)] (3.24)

Utilizando las relaciones (3.4) a (3.6), podemos trasladar la ecuaciéon (3.24) al dominio
de la variable z obteniendo;
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(1 +%j Y(z)—- (1 —a—sz z'Y(z)= bTT[U(Z) + Z_IU(Z)] (3.25)

Con esto la funcién de transferencia continua descrita en la ecuaciéon (3.17) es
equivalente a su version discretizada definida por:

—{+z7)
Y(z (
H@)= U((z)) N aT2 al (3:26)
l-i——(l—jz1
2
La cual al reacomodar nos da:
b
H(z)= D PR E—
21—z (3.27)
= +a
T1+z"

En esta tltima expresion se puede apreciar que la correspondencia entre el plano s y
el plano z estd dado por la relacién descrita en la ecuacién (3.28), la cual es mejor
conocida en la comunidad de control digital como el método de transformacién de
Tustin [Tsai and Kung, 2007].

_Ez—l_ 21-z"

g= _“ : (3.28)
Tz+1 Tl+z

La transformacion de una funcién de transferencia continua a su forma discreta es
Unica para un intervalo de muestreo determinado, para lo cual se debe tener en
cuenta que el valor T utilizado en la transformaciéon debe cumplir el teorema de
muestreo de Shannon [Shannon, 1998] de acuerdo a la relacién

f. 22B (3.29)

donde:  f es la frecuencia de muestreo.
B es el ancho de banda del sistema

Por esto en algunos casos, cuando se disponga de registros de medicién con tiempos
de muestreo inapropiados, puede ser necesario un preprocesamiento de remuestreo
para permitir la aplicaciéon de los métodos de identificacion. Como regla rapida se
puede considerar adecuada una frecuencia de muestreo de aproximadamente 5 a 8
muestras en un intervalo equivalente al tiempo de respuesta al escalén del sistema
continuo [Lépez Guillén, 2005].

Para mostrar la aplicacion de la metodologia de conversiéon de funciones de
transferencia continuas a discretas utilizando la transformaciéon de Tustin, se
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discretiza la funcion de transferencia de primer orden mostrada en la figura 3.2 y se
determina su formulacién en forma de ecuacién de diferencias y en su forma
matricial, comparando las respuestas de ambos modelos ante una entrada tipo

escalon.

U(s) > Ke

Tes+1

P X(9)

Figura 3.2 Modelo continuo para mostrar su proceso de conversién aun modelo discreto.

Sustituyendo en la funcién de transferencia del sistema, la variable s con la

equivalencia definida en la ecuacién (3.28) tendremos:

KR

_ 1
o I i |
T\1+z

H(z)=

(3.30)

Reacomodando podemos replantear el sistema de la figura 3.2 en su forma

discretizada.

1+z7

Ufz) = JTR+T+T—3TRZ_1 e X (2)

Er &7

Figura 3.3 Modelo discretizado del sistema continuo de primer orden de la Fig. 3.2.

Esta funcién de transferencia puede ser simplificada haciendo

2T
KT
52T,
K,.T
Con lo cual podemos reescribir:
X(z)  1+z7
U(z) A+Bz"

6 en su forma de ecuacién de diferencias:

X2 (A+Bz")=U(z)(1+z ")
AX(2)+Bz'X(2)=U(2)+z"'U(2)
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Considerando condiciones iniciales cero, podemos escribir (3.35) como una ecuacién
en diferencias de la forma:

B 1 1

k)y=——x(k=1)+—u(k)+—u(k-1 3.36
(k) === x(k =)+ —u(l) +—u(k =1) (3.36)

Donde podemos hacer;

B 1 1

a, = —Z, bo z, bl Z (337)

Con lo que tendremos:
x(k)=a,x(k—1)+bu(k)+bu(k—1) (3.38)

Reacomodando podemos reescribir esta expresion en su forma matricial como:

a, | [x(k-1)7 [q
x(k)=[x(k=1) u(k) uk-1)]-|b, |=| u(k) b, (3-39)
b, utk=11| | b

o de forma abreviada
x(k)=¢(k)' 0 (3.40)

Como una forma de validar el resultado de la conversién, se muestra en la figura 3.4
una comparacion entre la respuesta al escalon del sistema continuo y el discreto
equivalente:

[pu] ! , ! g

25 !
3
GC = —mmm
20 2s+1 0 ] —

05 vaf
. i
2 4 6 8 10 12 t[S]

Figura 3.4 Comparacién entre la respuesta al escalon del sistema continuo (GC) y del sistema
equivalente discretizado (GD) con T=0.2 S.
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3.4 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE ESTIMACION DE
PARAMETROS

El problema de la estimacién de pardmetros consiste en encontrar los coeficientes de
una funcién de transferencia, en su forma discreta, estructurada de acuerdo a la
forma indicada en la ecuacién (3.16), en la cual los coeficientes de la funciéon de
transferencia se encuentran concentrados en el vector Oidentificado, que al ser
determinado nos permitira hacer obtener una ycacuiada bajo la relaciéon [Becerra, 2008]:

yn—calculada (k) = ¢n (k)T Hidentiﬁcado (341)

Aunque para cada punto de operacion del sistema existe una familia de vectores 0
que satisfacen la ecuacion (3.16), a través del proceso de identificacién se localiza el
vector 0 que produce una diferencia minima ¢ entre los valores muestreados a la
salida del sistema Ymedida(k) y los valores calculados yeaicutada (k).

E(k) = y(k)Med[da - y(k)Calculada (342)

De forma general podemos decir que:
E=Y-® 8 (3.43)

El planteamiento anterior se puede visualizar en figura 3.5 donde se puede apreciar
que para la determinacién del vector 0 existen dos elementos basicos, a saber
[Ljung, 2007]:

a).- La estructura del modelo del controlador.
b).- La secuencia de datos muestreados de entrada y salida del sistema fisico.

Entrada » Controlador ‘ » Salida
y
Medicién Vnsearaa K — 1) g.d'fcg cién
Entrada ‘Medida(k_:) aiiaa
D — Validacion
A RN R N R e et -‘I
Vaseataa K6 — 1) : Y Medida (k) :
| 1
: -~ ( ]\— ) :
Modelo I [ Andlisis de Residuos |1
Uptodida k-1 ) : x :
Fayk-1) -apk-2) .. a,ytk-n) :
Upgogta (K —2) R (k) '
- nchda | +hulk=1) +bu(k-2)+ +b~u(k—m')] | calculada "
. o J
v ({J
Upgegiaal K =) 4
Proceso de Identificacion I
9’0

Figura 3.5 Esquema proceso de estimacion de parametros (Adaptado de [Botero and Ramirez, 2008]).
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Con lo anterior, podemos establecer que el proceso de obtencién del vector 8 consiste
en la optimizacién por minimizaciéon de la funcién de error descrita en la ecuacion
(3.43) [Guo et al., 1995].

Por otra parte, si consideramos que el error ¢ es producido como una funcién que se
adiciona a la salida del sistema, podemos replantear la figura 3.5 de forma
simplificada como se muestra en la figura 3.6.

&(k)

+

u(k)—»| G(g™) 2 » v(k)

+

Figura 3.6 Modelo regresivo para identificacion de sistemas
(Adaptado de [National Instruments, 2006]).

3.5 MINIMIZACION DE LA FUNCION DE ERROR POR EL METODO DE
MINIMOS CUADRADOS SIMPLE

La optimizaciéon por minimizaciéon de la funcién de error f [g(k)] se logra por la
aplicacion del método de minimos cuadrados desarrollado por Gauss alrededor de
1805 [Andrei, 2005], el cual consiste en la minimizacién de la suma del cuadrado del
error, dado por:

J(6) = Z [e()] (3.44)

La ecuacion (3.44), puede extenderse como sigue:

JO=2[e®] =[e) £@) - e[ eO) |=EE

£(2
(: ) (3.45)
E(N)
Sustituyendo la ecuacién (3.43) en la (3.45) podemos reescribir:
J=[Y-20] [y -D0] (3.46)
Desarrollando la ecuacién, tendremos;
J=Y"[Y —00 |-[06] [Y -0 ] (3.47)
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J=YY-Y'®0-[00] Y +[D6] ®O (3.48)

Considerando la ecuacion (3.16) cuando =0 tenemos que;
Y=06 ; Y =[®6] (3.49)

Entonces podemos reescribir la ecuacion (3.48) como;
J=Y"Y -2[®6] Y +[®6] ®o (3.50)

Por otra parte, dado que 0 es un vector columna, la ecuacién (3.50) se puede reescribir
de la siguiente manera:

J=YTY 2[®0] Y + D' D6’ (3.51)

A partir de la ecuaciéon (3.51) podemos iniciar un procedimiento de optimizacion
derivando la funcién | respecto de 0 por lo que tendremos:

g—‘;: 207Y +20' D0 (3.52)

Con lo anterior el error puede ser minimo cuando;
aJ(0)
——=0 3.53
50 (3-53)
o sea

—20'Y +20'®0=0 (3.54)

Despejando 6 tenemos que, con la condicion de que [®T®] sea una matriz no
singular, tendremos [Guo et al., 1995]:

o=[0'®] @'Y (3.55)

La ecuacion (3.55) representa la soluciéon para la identificacion de un vector de
parametros @ por minimizaciéon de la funcién de error, esta solucion es conocida
también como soluciéon por minimos cuadrados simple, con esto se obtiene un vector
6 que representa el grupo de parametros que produce una minima diferencia entre el
valor medido a la salida del sistema y el valor calculado para la misma funcién de
entrada. La aplicacion del método de minimos cuadrados para la identificacion de
pardmetros se muestra a continuacién para un sistema discreto cuya funcién de
transferencia posee la siguiente estructura:

X(z) by+bz""
U(z) 1-a,z"

(3.56)

En la tabla 3.1 se muestran los datos medidos de entrada y salida del sistema.
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Tabla 3.1 Datos de entrada salida del sistema bajo proceso de identificacion obtenidos de una
respuesta a entrada escalon.

k t=T*k u(k) v(K) k t=T*k u(k) v(K)
0 0.0000 0.0000 0.0000 17 0.1700 1.0000 0.9984
1 0.0100 1.0000 0.1615 18 0.1800 1.0000 0.9989
2 0.0200 1.0000 0.4323 19 0.1900 1.0000 0.9993
3 0.0300 1.0000 0.6157 20 0.2000 1.0000 0.9995
4 0.0400 1.0000 0.7398 21 0.2100 1.0000 0.9997
5 0.0500 1.0000 0.8238 22 0.2200 1.0000 0.9998
6 0.0600 1.0000 0.8807 23 0.2300 1.0000 0.9998
7 0.0700 1.0000 0.9193 24 0.2400 1.0000 0.9999
8 0.0800 1.0000 0.9453 25 0.2500 1.0000 0.9999
9 0.0900 1.0000 0.9630 26 0.2600 1.0000 1.0000
10 0.1000 1.0000 0.9749 27 0.2700 1.0000 1.0000
11 0.1100 1.0000 0.9830 28 0.2800 1.0000 1.0000
12 0.1200 1.0000 0.9885 29 0.2900 1.0000 1.0000
13 0.1300 1.0000 0.9922 30 0.3000 1.0000 1.0000
14 0.1400 1.0000 0.9947 31 0.3100 1.0000 1.0000
15 0.1500 1.0000 0.9964 17 0.1700 1.0000 0.9984
16 0.1600 1.0000 0.9976 18 0.1800 1.0000 0.9989

A partir de la ecuacién (3.56) se establece la ecuacion de diferencias (3.57) con la cual

se construye la matriz de regresion ®.

x(k) = ax(k —1) + byu(k) + bu(k —1)

(3.57)

Con los datos de la tabla 3.1 se construye la forma matricial del modelo regresivo con
base en la estructura de la ecuacion (3.16):

y(k)

y(k+1)
v(k+2) |=

| y(k+31) |

- y(k-1)
y(k)
v(k+1)

u(k)
u(k +1)
u(k+2)

u(k—1)
u(k)
u(k +1)

| y(k+30) u(k+31) u(k+30)

(3.58)

Utilizando la ecuacién (3.58) se puede construir la ecuacién (3.55) para obtener el
vector de parametros 0.

El vector de pardmetros @ calculado corresponde a una aproximaciéon de los
parametros del modelo (coeficientes de la ecuacion de diferencias (3.57)) que produce
una funcién con un error € minimo. Si el nimero de muestras es infinito este caso da
un valor exacto [Becerra, 2008]; sin embargo, con un volumen de datos razonable el
resultado es aceptable y util. En la figura 3.7 muestra la comparacién gréfica de las

respuestas del sistema real y del sistema discreto identificado.
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T

[0.0000 1.0000 0.0000] [0.0000 1.0000 0.0000] [0.0000 1.0000 0.00007 [0.1615]
0.1615 1.0000 1.0000 0.1615 1.0000 1.0000 0.1615 1.0000 1.0000 | |0.4323
0.4323 1.0000 1.0000 0.4323 1.0000 1.0000 0.4323 1.0000 1.0000 | | 0.6157
0.6157 1.0000 1.0000 0.6157 1.0000 1.0000 0.6157 1.0000 1.0000 | |0.7398
0.7398 1.0000 1.0000 0.7398 1.0000 1.0000 0.7398 1.0000 1.0000 | | 0.8238
0.8238 1.0000 1.0000 0.8238 1.0000 1.0000 0.8238 1.0000 1.0000 | | 0.8807
0.8807 1.0000 1.0000 0.8807 1.0000 1.0000 0.8807 1.0000 1.0000| |{0.9193
0.9193 1.0000 1.0000 0.9193 1.0000 1.0000 0.9193 1.0000 1.0000 | | 0.9453
0.9453 1.0000 1.0000 0.9453 1.0000 1.0000 0.9453 1.0000 1.0000 | |0.9630
0.9630 1.0000 1.0000 0.9630 1.0000 1.0000 0.9630 1.0000 1.0000 | | 0.9749
0.9749 1.0000 1.0000 0.9749 1.0000 1.0000 0.9749 1.0000 1.0000 | | 0.9830
0.9830 1.0000 1.0000 0.9830 1.0000 1.0000 0.9830 1.0000 1.0000 | | 0.9885
0.9885 1.0000 1.0000 0.9885 1.0000 1.0000 0.9885 1.0000 1.0000 | |0.9922
0.9922  1.0000 1.0000 0.9922 1.0000 1.0000 0.9922 1.0000 1.0000 | |0.9947
0.9947 1.0000 1.0000 0.9947 1.0000 1.0000 0.9947 1.0000 1.0000 | | 0.9964
0.9964 1.0000 1.0000| *|0.9964 1.0000 1.0000 || *{0.9964 1.0000 1.0000 | |0.9976 |=
0.9976 1.0000 1.0000 0.9976  1.0000 1.0000 0.9976  1.0000 1.0000 | | 0.9984
0.9984 1.0000 1.0000 0.9984 1.0000 1.0000 0.9984 1.0000 1.0000 | | 0.9989
0.9989 1.0000 1.0000 0.9989 1.0000 1.0000 0.9989 1.0000 1.0000 | |0.9993
0.9993 1.0000 1.0000 0.9993 1.0000 1.0000 0.9993 1.0000 1.0000 | | 0.9995
0.9995 1.0000 1.0000 0.9995 1.0000 1.0000 0.9995 1.0000 1.0000 | {0.9997
0.9997 1.0000 1.0000 0.9997 1.0000 1.0000 0.9997 1.0000 1.0000 | | 0.9998
0.9998 1.0000 1.0000 0.9998 1.0000 1.0000 0.9998 1.0000 1.0000 | | 0.9998
0.9998 1.0000 1.0000 0.9998 1.0000 1.0000 0.9998 1.0000 1.0000 | | 0.9999
0.9999 1.0000 1.0000 0.9999 1.0000 1.0000 0.9999 1.0000 1.0000 | | 0.9999
0.9999 1.0000 1.0000 0.9999 1.0000 1.0000 0.9999 1.0000 1.0000 | |1.0000
1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 | |1.0000
1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 | |1.0000
1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 | |1.0000
1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 | |1.0000
11.0000 1.0000 1.0000 | |1.0000 1.0000 1.0000 | 11.0000 1.0000 1.0000 | |1.0000 |

[pu] ! | I |
104
08— — uff)
— Y1) medida
0.6 —— Y(1) caicutade
1. T A
0.2+
0

024
04
-06 -
0.8
104

\ \ T T T \ \ \ T

0 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 09 t[s]

Figura 3.7 Gréfico comparativo de respuesta entre el sistema real
y el sistema identificado de la ecuacién (3.59).
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3.6 FORMA RECURSIVA DEL METODO DE MINIMOS CUADRADOS

El método de minimos cuadrados, tal como se mostré en la seccién anterior, permite
obtener estimacion de pardmetros para sistemas bien condicionados en un analisis
fuera de linea. Sin embargo, a partir de esta idea basica, se plantea la posibilidad de
realizar una estimaciéon de pardmetros en linea, esto es, realizando un proceso de
identificacion con los tltimos valores muestreados de la entrada y salida del sistema
de tal manera que en el intervalo de tiempo entre cada muestra se realice el
procedimiento de identificacion.

El proceso anteriormente planteado puede ser aplicado para el monitoreo de sistemas
con el objeto de verificar la estabilidad de sus pardmetros, en donde una desviacién
de los mismos indicaria la ocurrencia de una falla [Becerra, 2008].

Para aplicaciones en tiempo real la forma recursiva del método de minimos
cuadrados reduce el tiempo de computo. Este método basicamente estima el vector
0(t) como funcién del valor previo 0(t-1) y del altimo valor muestreado de la entrada
u(t) y salida y(t) del sistema. El desarrollo de este método se describe a continuacién
[Ljung, 1999].

De la ecuacion (3.55) podemos establecer que

6, =[@lo, | @ly, =[P ][5,] (3.60)
p=[olo,] ; b =0y, (3.61)

En la ecuacion (3.61) para una ventana de “n “muestras tenemos:

p(k—=N) @gk—-N+1D) ... ¢(k) p(k-N)  @(k-N) .. @(k-N)
i @, (k=N) @, (k—-N+1) ... @(k) g(k—=N+1) @,(k—N+1) ... @, (k—-N+1)
£ : : . : : : . (3.62)
P, (k=N) @,(k=N+D) ... ¢ &) ] | @&k @, (k) o, (k) |,
Con una notacién mas compacta podemos escribir;
%)
NEZ10
oi)=| . (3.63)
,(0)
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Con lo cual podemos reescribir a partir de la ecuacion (3.61):

¢T
1 ¢T_A L T - T T 1 T
Pk_ = [¢/Hv Dene ¢k] = Z 0% = Z 00 +0.0, =F_,+9.9, (3.64)
. i=k—N i=k—N
¢T
De igual manera
Y
y k k-1
b, = [¢k7N Dene ¢k] = P*y, = gy, +dy, =b_ +9.y, (3.65)
. i=k—N i=k—N
L yk .

Al premultiplicar la ecuacion (3.64) por Px podemos escribir:
RE'=1=RP_+R44 (3.66)
Ahora al postmultiplicar la ecuacién anterior por Px; tendremos:
B, =F+R4H R, (367)
Postmultiplicando ahora por ¢ tendremos:
P_¢, =R, +P4d B ¢ =Pg,|1+d[ P4 | (3.68)
Postmultiplicando ambos lados de la ecuacion por [ 1+¢TPr1¢x | tendremos:
P g [1+0[P 9| =P, (3.69)

Sustituyendo Px¢x de la ecuacion (3.69) en la ecuacién (3.67) y reacomodando
tendremos:

1
P, -P. =P o ll+o/ P o ol P, (3.70)

Despejando Pk tendremos
1
=P ~Pol+olPog ] olp, .71)

Para 6 a partir de las ecuaciones (3.60) y (3.65) y sustituyendo Pk de la ecuacion (3.71)
tenemos:

-1
0, = [P (W k—@ﬁc[] +@, B k—ﬂ)ﬁc] o B }c—l] (6 + @] (3.72)
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Utilizando (3.60) podemos escribir
O =151 b (3.73)

Con lo cual la ecuacién (3.72) se convierte en:

1
0, =6, —F_.®, [1 + (ﬂkTBH%T (okTBH [bkfl T Q. ]+ B9y, (3.74)

sustituyendo (3.69) en la ecuacién (3.74) reemplazando Pk 1¢x [1+ @ Pr-1 ¢ ]! por Prgx
tendremos

0, =60, — P Polb, + 0. ]+ Py, (3.75)

6,=6,,-F (pk(ﬂkTPk—lbk—1 - b (ﬂk(ﬂkTPk—1(pkyk + P @V (3.76)

Reacomodando tendremos

ek = gk—l _Ec ¢k¢kT0k—1 +lEc—l _Pk %%TBc—ll DV (3.77)

De acuerdo con la ecuacion (3.67) donde Px=Pr-1- Prxgx @™ Pr-1 podemos escribir la
ecuacion (3.77) como:

6, =6~ B 09,0, + P 9.y, (3.78)
0, =0~ B 9, l%TgH - ykJ (3.79)
Resumiendo el algoritmo recursivo estard formado por dos ecuaciones
0, =6~ b 9, l(okTHk—l - ykJ (3.80)
T T
B =F_ —F.® [1 T O })k—lgokT @i By (3.81)

Otra forma de representar estas dos ecuaciones es;

K =P o li+o Poo ]’ (3.82)
e =y, ~ 96, (3.83)

B =P, -KgP, (3.84
0, =0, +F, pe, (3.85)

Donde; 0k = Vector de parametros calculados en el instante presente
Or-1= Vector de pardmetros calculados en el instante anterior
¢ = Vector de regresion en el instante actual
yx = Valor de medicién en la salida del sistema en el instante actual
K = Matriz de Ganancias
ex = Error de Prediccién
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La aplicacion del método recursivo de minimos cuadrados requiere el desarrollo de
los siguientes pasos;

Definir los valores iniciales de 6.1 y Pk1

Tomar muestras de entrada y salida

Formar los vectores de regresion ¢'x v ¢

Calcular el vector de ganancias K

Calcular el error de prediccion ex

Calcular los parametros estimados 8k

Calcular la Matriz P

Volver al tomar muestras de la entrada y salida para continuar el
ciclo

La aplicaciéon del método de minimos cuadrados recursivo para la identificacion de
parametros se muestra a continuacién para un sistema de control de temperatura en
un calentador de aire cuya funcién de transferencia discretizada e posee la siguiente
estructura:

-1
GdT = Y(z) _ b, -|:lblz i
U(z) 1+az +az

. (3.86)

En la figura 3.8 muestra el grafico de la sefial medida de la entrada u asi como la
salida y en el sistema representado por la ecuacion (3.86). Estos valores se presentan
numéricamente en la Tabla 3.2.

E/S

0

Figura 3.8 Gréfico de la entrada y la respuesta del sistema representado por la ecuacién (3.86).
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Tabla 3.2 Datos de entrada salida del sistema bajo
proceso de identificacion

k t u(k) y(k)
0 0.0000 6.4100 0
1 0.0100 3.4100 0
2 0.0200 6.4100 7.0920
3 0.0300 6.4100 5.5644
9 0.0900 6.4100 4.6379
10 0.1000 6.4100 4.5584
11 0.1100 3.4100 1.4693
12 0.1200 3.4100 1.8279

Al expandir la ecuacién (3.86) en forma de ecuacion en diferencias tendremos

y(k)=—a,y(k-1)—a,y(k—-2)+byu(k)+bu(k—1) (3.87)

Procedemos a inicializar P y 6 como se indica a continuacién:

oS = O O
- o O O

0
|0

y 1= (3.88)
0

S O = O

Dado que la ecuacion en diferencias requiere de dos estados anteriores al estado
actual, se empieza a evaluar desde la tercera muestra k=2 con lo que tenemos;

ol =[y(k=1) y(k-2) u(k) u(k-1)]=[0.00 0.00 6.41 3.41] (3.89)

Asi mismo tendremos;

yk-1)7 [0.00
y(k-2)| 10.00
= = 3.90
% u(k) 6.41 (3.90)
u(k-1) | |3.41
A partir de lo anterior utilizando la ecuaciéon (3.82) se calcula una K inicial.
1 0 0 0] |0.00 1 0 0 0] [0.00] ] 0
01 0 0] |0.00 0 1 0 0 (0.00 0
K= 1+[0.00 0.00 6.41 3.41] =
0 01 0|64l 0 01 0|64l 0.1193| (3.91)
0 0 0 1] 341 0 0 0 1] ]341 0.0635
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A continuacioén se procede a calcular ex

0
. 0
e, = y(k)-9/6,_,=7.09-[0.00 0.00 641 3.41] 0 =7.09 (3.92)
0
Con lo anterior se procede a calcular Py
1 0 0 0] [0.0000 1 00 0
P=P_—-K§ P_ = 0 1007 10.0000 [0.00 0.00 6.41 3.41] 0 100 3.93
O TR 0 0 1 0 01193 ' ' “Tloo 1o (3-93)
0 0 0 1] |0.0635 0001
1.0000 0 0 0
P =P _KFP. = 0  1.0000 0 0 304
S ) 0 0.2351 —0.4069 (3.94)
0 0  -0.4069 0.7835
Con el resultado de la ecuacion (3.94) se procede a calculas 6k
0] [1.0000 0 0 0 0.0000
6.-8 —Pg 0 0  1.0000 0 0 7 09 | 0-0000 305
= —_ e, = —_ . =
R X 0 0 0.2351  —0.4069 0.8463 (399)
0 0 0  —0.4069 0.7835 0.4502

A partir de este arranque el proceso de calculo de 6 evoluciona acercandose a los
valores correspondientes a los pardmetros del modelo, en este caso en k=12 se tienen
resultados aceptables los cuales se mantienen a lo largo del proceso, el estado del
proceso en k=12 se muestra a continuacion.

Para la k = 11 los valores de Py 6 son;

0.0726 0.0131 0.0285 -0.0890 -0.2837
0.0131 0.0321 0.0163 -0.0463 -0.3903
R, = L 0, = (3.96)
0.0285 0.0163 0.0661 -0.0957 0.9682
-0.0890 -0.0463 -0.0957 0.1906 0.2123

Con lo anterior se calculan los valores de la iteracion k = 12 obteniendo;
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1.4693 -0.0327
ol =[1.4693 4.5584 3.4100 3.4100] ; ¢} = 45584 0 K, = 0.0520 ; e, =-0.0017  (3.97)
3.4100 0.0126
3.4100 -0.0150
0.0726  0.0131  0.0285 -0.0890 -0.2836
100131 0.0321 00163 -0.0463|  |-0.3904
27100285 0.0163 0.0661 -0.0957 P 0= 0.9681 (3.98)
-0.0890 -0.0463 -0.0957 0.1906 0.2123

Los valores calculados al procesar la muestra ntimero 12 de 6 son:

-0.3
| 04
= 1o (3.99)

0.2

El proceso completo se desarrolla de acuerdo al diagrama de flujo mostrado en la
tfigura 3.9 cuya implementacién en Matlab® se lista en el Apéndice Al. En la Figura
3.10 se muestra el comportamiento de la tendencia de los valores de 0 calculados a lo
largo de las primeras 12 iteraciones.

Los pasos del proceso mostrado en la Figura 3.9 se describen a continuacién;

Carga de datos entrada - salida del sistema.- A partir de un archivo
de datos *.mat 6 ASCII se integra este al entorno de programacion de
Matlab® con la instruccion load en este caso el dimensionamiento de
las variables establece el parametro k que indica el nimero de
muestras disponibles.

Se inicializan el vector de pardmetros 0, la matriz P, y se indica el
orden del sistema discretizado.

Se inicializa el apuntador J que llevara el proceso recursivo desde la
muestra O+1 hasta la muestra k .

Se calcula en secuencia las variables @(k), Y(k), e(k), P(k) y 0(k) en
cada intervalo de muestreo.

Despliegue de resultados y graficado de tendencias.- Con los
resultados obtenidos a lo largo del proceso se toma el ultimo vector 0
obtenido y se grafica la evolucién de los valores calculados a lo largo
del proceso
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Inicio
|
Carga de Datos entrada —
salida del Sistema k=num

de muestras

Inicializacion Vector de
Parametros 0 =0, P=Ial,
a2 ... b0 bl b.... Orden del
Sistema = O

Inicializacion  apuntador

j=0+1
No Despliegue de datos y
J<k graficado de tendencia del
proceso
Si

Calculo de d(k), Y(k)

Calculo de K(k)

Calculo de e(k)

Calculo de P(k)

Calculo de 0(k)

J=l+1

Figura 3.9 Gréfico de respuesta entre el sistema representado por la ecuacién (3.86).
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0 0.1 0.2 0.3 04 05 06 0.7

.‘
08 09 t[S]

Figura 3.10 Trayectoria de estimacién de parametros por minimos cuadrados recursivos

3.6 CONDICION DE EXCITACION

Para condicionar de forma favorable un sistema sometido a un proceso de
identificacion de parametros es importante que la sefial de excitacion a la entrada del
sistema posea un contenido arménico suficiente para excitar de forma adecuada la

dinamica del sistema y posibilite que éste sea identificable.

Cuando un sistema es excitado con una entrada que condiciona de forma apropiada

su identificacion se dice que ésta es una excitacion persistente.

Para abundar en esto podemos partir de la solucién de la estimacién de pardmetros

definida por la expresién

o=[o"o[ oy
Se tiene que;
Vi Yo
Y 0 Viean Uy
q)Tq) — yk—n+1 yl—n . : .
Uy U
. Yo 0 Vi U
i uk—m e uim }

50

(3.100)

(3.101)



Capitulo 3: Metodologia de Identificacion

De la ecuacion (3.101) se puede observar que, [OT®] debe ser no singular para que la
soluciéon del proceso de identificacién arroje una solucién tnica esta condicién se
denomina condicion de excitacion.

Adicionalmente se tiene para un bloque de datos suficientemente grande en que t—eo
podemos definir

o o 7 Cumy

. 1 c C ces C e
C, =lim, [;(DTCD} = e e (3.102)

Coy  Cwm-2y 7 Co

Donde
t
Cy =lim,__ {Z u(iyu(i— k)} (3.103)
i=1

Representa la covariancia de la entrada

Con esto se tiene que para que una entrada u(#) funcione como una Excitacion
Persistente de orden n la matriz Cn debe ser Positiva Definida. Asi mismo se tiene que
para lograr una estimacion de parametros en un Sistema de Orden n sea consistente, la
sefial de entrada debe ser una Excitacion Persistente al menos de orden 2n

3.7 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE IDENTIFICACION DE
SISTEMAS AFECTADOS POR RUIDO

La aplicaciéon de la metodologia de identificacion basada en la aplicacién de minimos
cuadrados simples ofrece una buena exactitud en sistemas libres de ruido 6 sistemas
donde el ruido se aproxima a la condicién de ruido blanco.

Sin embargo en sistemas reales la presencia de ruido es una condicién ineludible, por
lo que es necesario considerar esta condicién en el tratamiento del problema. En la
figura 3.11 se muestra un sistema discreto SISO dénde y(k) y u(k) son muestras de las
sefiales observables con intervalos de muestreo T y v(k) es una sefial de ruido aditivo
que tiene su origen en fenémenos de origen aleatorios y/o interferencia
electromagnética en el proceso de medicién,

v(k)

+
u(k) B(qY) w(k) y(k)
Aq”) -

Figura 3.11 Modelo sistema discreto con influencia de ruido.
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El modelo de la figura 3.11 puede ser representado como una ecuacién en diferencias
de orden-n con coeficientes constantes donde la salida del sistema estéd definida por;

Y(k) = w(k)+ v(k) (3.104)

Si consideramos que la salida del sistema sin efecto del ruido esta determinada por:

u(k) *% = w(k) (3.105)

Podemos sustituir (3.105) en (3.104) lo cual nos dara:
B(g™)
y(k)=u(k)*——=+v(k) (3.106)
A(g™)

Extendiendo la ecuacién (3.106) tendremos:
y(ky* A(q™") =u(k)*B(g™) +v(k)* A(g™) (3.107)
Con lo cual se tiene que el término residual 6 error de ajuste esta definido por:
e(ky=v(k)* A(g™") (3.108)
La ecuaciéon (3.108) representa, para el caso que nos ocupa; una sefial de ruido
aleatorio autocorrelado diferente de ruido blanco, en la aplicacion del método de
minimos cuadrados simples, este ruido se produce un desplazamiento 6 error (bias)
de los valores obtenidos y por lo tanto produce un efecto de imprecisiéon en los

resultados.

Utilizando las ecuaciones (3.107) podemos plantear una estructura a bloques tal como
se muestra en la figura 3.12.

(k) - 7
A(q?)
v(k)
+
u(k) B(q?) w(k) y(k)
— | Aa) +

Figura 3.12 Representacion a bloques sistema representado por la ecuacién (3.107).
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La influencia de la sefal de ruido en el proceso de estimacién se puede analizar como
sigue. Si consideramos que:

AlgH=1+aq ' +a,q” +....+aq”" (3.109)
B(g)=b,+bq " +bq” +...+bq”" (3.110)

Al sustituir la ecuacion 3.9.5 en 3.9.2 y expandir la expresion;
y(ky==> ay(k—i)+ D bu(k—i)+v(k)+ Y av(k—i) (3.111)
i=1 i=0 i=1

Dado que;
y=00+¢ (3.112)

tendremos una 0* como un vector de pardmetros cuyos valores se encuentran
desviados respecto del vector 0 real por efecto del ruido, asi tendremos que el vector 6
verdadero quedara definido por una funcién de 6* tomando la forma:

0=E[0] (3.113)
Con base a la ecuacién (3.55) podemos escribir la ecuacion (3.113) como;

o0 =o’o[' o’y (3.114)

si sustituimos (3.112) en (3.114) tenemos:

0" =|o’o] o’ [®o+e] (3.115)
o' =|o’ o' o’ vo+[0 0] e (3.116)
o =00 o'y + [0’ 0] o (3.117)

Que reacomodando nos dara:
0 =0+|0' o] @ (3.118)
0 =0+0,, (3.119)

Con esto tenemos que la influencia de la sefial de ruido en el calculo de 0 esta
determinada por las siguientes condiciones:

53



Estimacion de Pardmetros en Controladores de Sistemas de Excitacion Utilizando un Método de Identificacion

[0’ @] ®%e =0 (3.120)
D'e#0 (3.121)

El efecto de la condicion @Te # 0 puede ser eliminado aplicando el método
denominado Minimos Cuadrados Generalizados 6 GLS por sus siglas en inglés.

3.8 IDENTIFICACION DE PARAMETROS POR EL METODO MINIMOS
CUADRADOS GENERALIZADOS (MCG)

Partiendo de la estructura indicada en la figura 3.12 y considerando que la sefial de
ruido corresponde a un fenémeno aleatorio como ruido generado dentro del sistema
6 generado en el proceso de medicién siendo este un proceso aleatorio estacionario
con media cero y no correlacionado respecto de la entrada u(k) 6 w(k) podemos
describir este sistema como una ecuacion en diferencias tal como la indicada en la
siguiente expresion:

(k) = —Z ay(k—i)+ Z ba(k i)+ v(k)+ Z av(k—i) (3122)

Que al extender nos dara:
y(k)=[a,y(k-1)+...+a,y(k—n)+bu(k)+...+bu(k—n) 123
+v(k)+av(k—1)+...+av(k—n)] (3.123)

Reacomodando en forma matricial podemos establecer la forma Y=®0 indicada en la
ecuacion (3.16)

_al_
k) | [k=1) o y=n) u(k) .. ulk-n) vk) .. vk-n) ] |a
k=1 [ pk=2) .. .. b,
yk=21=| y(k=3) | 3124)

: : : : R : b,
k=0 | ytk-1 .. . . vk-n-0] | q
L% ]

En este caso podremos descomponer @ como sigue:

@ = l®y,u J = l®11’,u + ®v,0J (3125)
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Lo cual en forma extendida puede escribirse como:

[ vk ... ylk=n) uk) .. wu(k-n) || wk) .. vk-n) | 0]
yk=1) .. v(k—1) | 0
[, +®, )= yk-2 .. +v(k—-2) | 0| (3.126)
: : : : |
| y(k=1) .. v ulk—n=10)| | v(k=1) wWk—-n-=1) | 0]

Aqui podemos decir que si [@wu]T e=0 entonces @' e=[D,o]T e por lo cual los
elementos de [@,]T e seran:

Elv@e()]=R, (m) , m=123...n (3.127)
Donde: Ry es la correlacion cruzada de v con e.

Adicionalmente si consideramos que:

e(k)= A(qg (k) =v(k)+ Zn: av(k—i) (3.128)

Entonces al sustituir la ecuacion (3.128) en (3.127) tendremos:

R.m)=R,(m) + Y av(k=i) 3.129)

Lo cual se puede reescribir como:

R, (m)=R, (m)+ iaiRW (m—1i) (3.130)

Con esto se puede observar que si v(k) esta auto correlacionada y Ry, (m) #0 para toda
m entonces no todas las Ry (m)=0 lo cual implica que @ Te #0 por lo tanto existe 0*
como un vector de parametros del modelo desviado por efecto de una sefial de ruido.

La tnica condicién para la cual Ree (m)=0 para toda m es que e(k) sea una sefal de
ruido blanco 6 sea que e(k) sea una senal residual no correlacionada. Con todo lo
anterior se tiene que una estimacion sin desviaciones por efecto de ruido v(k) debe
satisfacer la ecuacion diferencia:

v(k)+ Zn: av(k—i)= A(g " W(k) = e, (k) (3.131)

La estrategia para lograr la condicién indicada en la ecuacién 3.131 es posible aplicar
un bloque de filtrado con una funcién de transferencia especial destinada a
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“blanquear” la sefal e(k) y asi eliminar la desviacién producida por la componente de
ruido.

Para lograr lo anterior se plantea una estructura donde la sefial de ruido se hace pasar
por un filtro blanqueador el cual puede tomar la forma 1/[C(q1)A(g7)] tal como se
muestra en la figura 3.13.

(k) 4 e | i
C(q) A(q)
v(k)
+
u(k) B(q?) w(k) y(k)
R A(q) i

Figura 3.13 Modelo para implementacion de minimos cuadrados generalizados

En esta estructura el filtro “blanqueador” requiere la determinaciéon de los
coeficientes de término C(g°) tal como se indica en la ecuacién (3.132) en el cual p es el
orden del filtro y c¢; son coeficientes constantes:

e(k)+ Zp:cl.e(k —i)=e, (k) (3.132)

La ecuaciéon (3.132) plantea otro problema de identificacion en el cual se hace
necesario estimar los valores ¢;, el orden del filtro p, los cuales pueden asignarse a
partir de diferentes pruebas buscando el comportamiento 6ptimo del filtro, sin
embargo generalmente el orden p se hace igual a n.

La estimacion de los coeficientes de C(k) se puede realizar utilizando el método de
optimizacién de la ecuacién de error por minimos cuadrados para lo cual se puede
proceder como sigue:

e=QC+e, (3.133)
donde:
e
G
C=|c, (3.134)
_Cn .
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e (n+1) |
e (n+2)
e, =| e (n+3) (3.135)
e, (n+N)
Q=|-e,, e, - e (3.136)
asi mismo considerando que:
e, =le. (n+l) e (n+2) .. e (n+N)] (3.137)

Con lo cual tendremos que la estimacion de coeficientes de filtro blanqueador puede
establecerse utilizando minimos cuadrados simples

C' =[Q'Q]"'Qe (3.138)

Con lo anterior podemos sustituir la ecuacion (3.133) en la ecuacion (3.112) lo cual nos
dara:

y=00+QC+e, (3.139)

Lo cual se puede reescribir como:

y=[® 9]{9}+ew

3.140
c (3.140)
Con esto, el vector de parametros C que minimiza e, queda definido por;
6" |= r (o Q)
M [0 oY@ ol o)y o141

En esta expresion el asterisco indica que este valor es una aproximacién que puede ser
mejorada cuando la excitacion es muy persistente, a partir de un proceso iterativo, en
la mayoria de los casos el resultado generalmente es satisfactorio en la primera
iteracion, y en los casos en que la excitacién es precariamente persistente las
iteraciones producen una divergencia en los resultados. El desarrollo del método
iterativo requiere considerar lo siguiente: Si desarrollamos el producto matricial del
lado derecho de la ecuacion (3.141) podemos escribir:

0] [0’ o'Q] [ o
¢ oo ol |orf 142
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Aplicando la formula de inversién de matrices con agrupacién de bloques:

L’ B}l— A"+ A"'B(D-QA'B)'04" - A"'B(D-047'B)"
0 D] | -(D-04'By'Q4” (D-04"B)"

Al sustituir:
A=®'® ; B=d'Q ; 0=Q'®d ; D=Q'Q

Tendremos para el elemento 2,2 de la matriz inversa de la ecuacion (3.142):
(D-04"B)" =[QQ-Q'® (®'®)'d'Q" ={ Q" [/-Q"® (@' ®)'d"] Q |

El cual se puede abreviar acomodando como sigue;
M=1-Q"® (O'®)"'®"
(D-047'B)"' =(Q"M Q)
P=Q"'M Q

Con lo anterior la inversién por bloques nos daré

o’ o'Q| [(@'0)! +(@ D) D'QP) QD@ D) (0 D) D'Q(P)”
Q'd Q'Q| —(P)' QD@ D) P)"

Con esto podemos reescribir la ecuacién (3.142) como;

0*
C*

Si extender el lado derecho de la ecuacién (3.150) tendremos:

[(@ @) + (@ ®) ' d'QP) QD@ D) —(@D) D' QP) [ DT
- —(P)'Q DD D) P)" Q"

0" = (@ @)Dy + (@' D) P'QP) QD@ D) D y—(®D) D'QP) QT y

C' =—(P)'Qo@ ®)'d y+(P)'Q"y

Estas dos altimas ecuaciones se pueden reacomodar como sigue:
0" = (@ OO y+(@ D) D'Q (P)Q [0@ ®) D" 1] »

C =—(P)' Q' [D(D D)D" —1]y
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Con lo cual podemos escribir;

0 =" D)D" y—(d'D)'Dd'Q C (3.155)

De la expresion anterior haciendo @y = (OTD)1DT podemos escribir:

6 =0 y-0''QC (3.156)

Con esto podemos establecer que, si:
0 =0 -0, (3.157)

Se puede observar que la exactitud de 8" puede ser mejorada si se calcula 0'pas
recordando que 0" es el vector de parametros obtenido con el método de Minimos
Cuadrados Simple, en este caso con la desviaciéon producida por efecto de ruido.

La aplicacion del método de minimos cuadrados generalizados se muestra a
continuacién para un sistema cuya estructura a bloques se muestra en la figura
Ejemplo 3.14, y en el que se identifica el modelo del controlador proporcional -
integral caracterizado por el valor de la Ganancia Kp y la constante de tiempo Ti.

REF(s) EPI(s) SPI(s) 2 X ] UG

Kp + Z. + Tps+ 1 T,s+1 o=
& b,
1 K5=100

. Tp=0.005
Tis Ke=1
T’a%=5

Figura 3.14 Sistema de excitacién de maquina sincrona con controlador PI.

Aplicando el método de transformaciéon de modelo continuo a discreto descrito en la
seccion 3.3 al sistema de la figura 3.14, se obtienen la funcion de transferencia 3.10.35

SPI(z) by—bz"
EPI(z) 1-a;z"

(3.158)

Donde la relacién de los coeficientes de la funciéon de transferencia continua y la
funcién de transferencia discreta esta dada por:

T T
b,=| Kp+— ;. b =|Kp——— ;oa, =1 3.159
O R o & R
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b,+b T
Kp = —( 0 tb) ; [ =——— (3.160)
2 2(b, — Kp)

Reescribiendo la ecuacion 3.158 podemos plantear la ecuacion diferencia equivalente
spi(k) = a,spi(k —1)+b,e(k)—be(k —1) (3.161)
Que en su forma matricial se puede reescribir como;

spi(k)=[spi(k=1) e(k) —e(k-1)]q,
by (3.162)
bl

Como primer paso se toman mediciones de entrada - salida aplicando una sefial de
prueba del tipo PSRB y utilizando el método de minimos cuadrados simples
obtenemos el vector 0.5 el cual arroja los siguientes resultados:

al = 0.9980; b0 = 3.0223 ; bl

2.9863
Aplicando la relaciéon establecida en la ecuacion (3.160) obtenemos;

Kp = 3.0043 ; Ti = 0.4179

A través el método de minimos cuadrados generalizados se obtiene la desviacion del
vector de pardmetros 0pas con lo que tenemos

alBIAS = -0.0021 ; bOBIAS = -0.0185 ; b1BIAS = -0.0248

Se aplica la correcciéon Ocorrecpo = O1s - Ors lo cual nos da:

@lcorrecrpo = 1.0000; bOcorrecino = 3.040; blcorreciro = 3.0112

Aplicando la ecuacién (3.160) obtenemos;
Kpcorreerpo = 3.0260 T1corrEerpo = 0.5112

Para la identificacion de los parametros se excito al sistema con una secuencia binaria
pseudoaleatoria con el objeto de que la excitacién fuera suficientemente persistente,
en la figura 3.15 se muestran los gréficos comparativos de la respuesta medida del
sistema y el célculo de la respuesta del sistema con los parametros identificados en el
primer paso con minimos cuadrados simples y en el segundo paso con los parametros
corregidos con minimos cuadrados generalizados.
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A partir de los pardmetros obtenidos se calculé y comparé la respuesta del sistema
completo para una entrada escalén obteniendo los resultados mostrados en la figura
3.16. La secuencia de este procedimiento se muestra en el diagrama de flujo de la
figura 3.17, cuya ejecucién se realiza con un programa en Matlab® listado en el
Apéndice A10

—SPI medida
-10+4-1=——sPI-Ls ;
—— 8Pl Corregida
15 : : : : i i i ; }
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 t[s]

Figura 3.15 Grafico comparativo de Entrada - Salida del sistema real y sistema identificado excitando
al sistema con una secuencia binaria pseudoaleatoria.

[pu]
Escalon de
Tension (UG)

04 —— UG medida

—UG-LS

0.2

——UG-Corregida

00—

0 2 4 6 8 10 12 14 t[s]

Figura 3.16 Gréfico comparativo de respuesta a entrada escalén del sistema real, sistema
parametrizado con vector s desviado por ruido y sistema parametrizado con Ocorrecipo.
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Inicio

Carga de Datos entrada — salida del
controlador PT EPI'y SPI

Se calculo de matrices invariantes Y, M, @
y CDTM

Se calcula la primera aproximacion de € por
o . - T
minimos cuadrados simples #;5=0" = @Y

Célculo de la matriz de regresion de error
e=y-@@E*

Célculo de la matriz de regresion de error
e=y-@@E*

Cilculo de la matriz de regresion de error 2

O*=05 - Opus

Calculo de los coeficientes de C(q") con
C=[Q"MQ'Q%e

Célculo de dezplazamiento @gys con
Opris= P Q2 C

NO

@pys = Tolerancia

SI

ALTO

Figura 3.17 Diagrama de flujo para procedimiento de identificacién
de pardmetros por minimos cuadrados generalizados.
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Los pasos de este procedimiento se describen a continuacion:

- Carga de Datos.- Los datos son introducidos al ambiente de programacion por
medio de la instruccién Ioad PI.txt con esto se genera una matriz que contiene
en su primera columna la etiqueta de tiempo de cada muestra y las columnas
siguientes contienen los valores medidos EPI y SPI a la entrada y salida del
controlador PI.

- A partir de los valores capturados se construyen las matrices Y, DM T M y @ las
cuales no cambian a lo largo del proceso de identificacion.

- Se realiza la primera aproximaciéon del vector de pardmetros 0 utilizando el
método de minimos cuadrados simples, en esta caso dado que el sistema esta
afectado con ruido, el calculo de 0.s contiene una desviaciéon por lo cual se hace
identifica este vector como 0*= 0rs

- Se calcula el vector de error a partir de la diferencia de los valores medidos de la
salida y calculados con el vector de pardmetros 0%

- Se calcula la matriz de regresiéon de la funcién de error y se aplica minimos
cuadrados simples para calcular los coeficientes del filtro blanqueador 1/C(g1)

- Con los coeficientes obtenidos para el filtro blanqueador se calcula la desviacion
producida por el ruido al vector de coeficientes 0

- Se verifica si la desviacion es mdas pequefia que la tolerancia previamente
establecida

- Si no se logra alcanzar la tolerancia se repite el procedimiento hasta alcanzar la
tolerancia preestablecida (esta parte es aplicable cuando la sefial de excitacion es
altamente persistente).

3.9 VALIDACION DE MODELOS

Es usual que de la serie de datos disponible para el proceso de identificacion, se
seccione en dos partes, una para identificacion y otra para validacién, con el objeto de
que los datos de validaciéon sean independientes de los datos utilizados en la
identificacion.

El proceso de validaciéon puede ser tan simple como la aplicacién de una simple
inspeccion de los gréficos de respuesta del sistema sin embargo con el objeto de
medir la calidad del proceso de identificacién se dispone de técnicas con base a las
cuales se analiza la diferencia entre la salida medida del sistema y la salida calculada
con el modelo identificado, las diferencias calculadas poseen informacién sobre la
calidad del modelo obtenido [Becerra, 2008].
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e(k) = e(k,0,) = y(k)~ y(k.6,) (3.163)

A esta técnica se le conoce como andlisis de residuos, las formar méas comidnmente
utilizadas se describe a continuacion.

3.9.1 Media cuadratica de residuos

Con la Media Cuadritica del Error, se mide el promedio del cuadrado de los valores
absoluto de los residuos, este Método queda definido en la siguiente expresion.

1 N
MSE=—> &*(k) (3.164)
N3

Este indice es un ntmero positivo que indica la exactitud de la forma en que el
modelo identificado reproduce la respuesta del sistema.

3.9.2 Autocorrelacion de residuos

Dado que se asume que un modelo bien condicionado arroja una secuencia de
residuos similar a ruido blanco, una buena forma de verificar esta condicién es
aplicar un chequeo por auto correlacion.

RY = %i e(k)e(k —1k) (3.165)

Para diferentes valoresder=1,2 3,4 .....

Si el resultado no da valores pequefios para T # 0 es signo de deficiencia en la
estimacion de los parametros del modelo.

3.9.3 Correlacion cruzada entre residuos y entrada

De forma similar los residuos no deben estar correlados con la entrada, por lo cual es
una buena practica aplicar una correlaciéon cruzada de los residuos de la salida con la
entrada del sistema objeto de la identificacion.

RY = %ie(k)u(k — 1) (3.166)

En este caso si se detectan trazas de entradas pasadas en los residuos entonces una
parte de la salida estd asociada con valores pasados de la entrada, lo cual es
indicativo que el modelo puede mejorarse.
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CAPITULO 4:

HERRAMIENTAS ASISTIDAS POR COMPUTADORA
PARA IDENTIFICACION DE SISTEMAS

4.1 INTRODUCCION

Los procedimientos descritos en las los capitulos 2 y 3 describen la metodologia para
identificacion de sistemas lineales invariantes en el tiempo no anticipatorios con
respuesta de impulso finita para una entrada y una salida.

La ejecucion de estos procedimientos a partir de la informacién presentada, pueden
ser implementados con programas en Matlab® 6 en cualquier otro lenguaje. En el
caso de Matlab®, ademas de su entorno de programacion, se dispone de una caja de
herramientas para identificacion de sistemas (System Identification Toolbox) la cual
puede ser utilizada desde una interface gréafica (GUI o “Graphic User Interfase” en
Inglés), o con instrucciones via linea de comandos.

En este capitulo se describe algunas herramientas necesarias para la aplicacién de los
procedimientos de identificacion mostrando tanto las herramientas disponibles como
otras desarrolladas con cédigo de programacion, enfocando la atenciéon basicamente
hacia:

- Captura de series de datos.

- Acondicionamiento de series de datos para remocién del valor medio y
tendencias.

- Conversion de modelos continuos a discretos.
- Conversion de modelos discretos a continuos.
- Célculo de parametros de modelo.

- Validacién de respuesta del modelo.
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4.2 CAPTURA DE ARCHIVOS DE DATOS

Dado que los datos de origen pueden ser obtenidos ex profeso para la aplicacion de
técnicas de identificacion de sistemas, en cuyo caso los datos poseeran un formato,
persistencia y velocidad de muestreo adecuados para este fin, la captura de datos se

remite simplemente a la ejecucién de instrucciones del tipo “"load”, “uiload”,
dlmread”, ”“xlsread”.

Las cuales se explican a continuacion:

load (Nombre de Archivo).- Carga en el espacio de trabajo una matriz con los
datos contenidos en el archivo invocado, este archivo puede poseer un formato ASCII
0 mat.

uiload. -Abre una ventana de didlogo para desde el ambiente grafico del sistema
operativo navegar sobre el sistema de archivos para accesar un archivo de datos.

dlmread( 'Nombre de Archivo', delimitador, Linea Limite, Columna Limite.-
Lee los valores numéricos de un archivo ASCII formateado como una matriz usando
un delimitador determinado donde “Linea Limite”, “Columna Limite” especifican
la fila y la columna hasta donde se importaran los datos.

xlsread('datos.x1s') .- Lee datos de archivos en formato de Excel®.

4.3 CAPTURA DE DATOS DESDE UN GRAFICO IMPRESO

Cuando los datos disponibles se encuentran en un grafico impreso (ver Figura 4.1) es
posible generar una aproximacion bastante buena calculando un polinomio ajustado
a la gréfica de la variable requerida, en el intervalo de interés.

Una vez obtenido este polinomio se puede generar una serie de datos con cualquier
velocidad de muestreo, de acuerdo al requerimiento particular del proceso de
identificacion.

Para este fin se disefi6 un programa en Matlab® que permite generar polinomios
ajustados a las formas registradas de las sefiales de tension de generador, tension de
campo, corriente de campo etc.. En este programa se utiliza el polinomio calculado
para generar un archivo de texto con muestras espaciadas a intervalos T, el listado de
este programa se muestra en la seccién A2 del Apéndice A.
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Figura 4.1 Gréfico impreso de una prueba de escalén de tensién AVR generador polos lisos 350 MW
obtenido con graficador de plumillas.

El proceso del programa, mostrado en el diagrama de flujo de la figura 4.2, se
describe como sigue:

- Carga manual de datos de operacion del programa.- Con base a las
caracteristicas del grafico impreso que se requiere procesar, se cargan de forma
manual los siguientes datos:

- Nombre de la variable que corresponde a la curva que se procesara.
- Nombre de variable que se asignara a cada canal.
- Orden del polinomio que se calcularé para cada curva.

- Pasos de Interpolacion entre muestras.

- Tiempo inicial para archivos de salida.

- Tiempo final para archivos de salida.

- Intervalo de re muestreo para archivos de salida.

- Carga de Archivo Grafico de Registro.- El Grafico que serd procesado debe ser
escaneado y almacenado en formato “jpg”, cuidando que la alineacién vertical y
horizontal sea lo mas precisa posible. Por otra parte, debido a que en los
archivos graficos el pixel (0,0) corresponde a la esquina superior derecha por lo
cual para fines de carga, el grafico debe ser reflejado en sentido vertical para
hacer coincidir el punto (0,0) del plano coordenado con el pixel (0,0) de la
imagen digitalizada tal como se muestra en la figura 4.3. Este archivo puede ser
cargado al ambiente de programacién de Matlab con la instruccion imread.
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Inicio

Carga manual datos de operacion
del proceso

Carga de archivo grafico del
registro

Desplegado de registro con ejes
normalizados para inspeccion

Pausa para lectura de escalas

Carga manual de valores
porcentuales de ejes

Desplegado de registro con ejes en
valores de ingenieria

Pause para marca de muestras de
canal en registro

Interpolacion de datos

Calculo de coeficientes de
polinomio para canal de registro

Calculo de serie de datos al/T
mps

Almacenamiento de datos por
canal en archivos ASCII

Figura 4.2 Diagrama de flujo programa para generar polinomios ajustados a registros graficos de
pruebas de comportamiento de controladores.
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Pixel (0,0) del dibujo

Coordenada (0,0) del grdfico
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Figura 4.3 Inversién espejo de la imagen para archivo grafico destinado a muestreado discreto.

Desplegado de registro para ajuste de escala.- Este desplegado se realiza con
un eje vertical normalizado de 0 a 100 %, en este punto es necesario insertar un
punto de paro (breakpoint) en la consola de Matlab® para que el programa se
detenga y permita por inspeccion la relaciéon entre los valores porcentuales y
los valores de ingenieria registrados para los dos puntos con diferencia de nivel
mas alta en la escala vertical de la variable que se estd procesando, esta
operaciéon se realiza utilizando el data cursor del desplegado grafico de
Matlab®.

Desplegado de Registro con Valores de Ingenieria.- A partir de la accion
anterior se libera el breakpoint con el comando “ step ” de la consola de Matlab®,
con lo cual el programa recalcula los ejes para volver a desplegar el grafico con
el eje vertical en los valores de ingenieria de la variable de interés. En este
punto se vuelve a detener el programa con un breakpoint a fin de determinar por
inspeccion, y utilizando el “data cursor”, una serie de muestras del registro bajo
andlisis en valores de ingenieria, las cuales son cargadas al programa para
asignarse a las variables x y.

Interpolacién de datos.- En esta parte el programa calcula valores intermedios
entre muestras por interpolaciéon de acuerdo al requerimiento definido en la
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carga manual de datos. El nimero de puntos intermedios por interpolacién es
definido por la variable FI en el c6digo del programa.

- Calculo de Coeficientes de Polinomio para Canal de Registro.- Utilizando la
funcién polifit se determinan los coeficientes del polinomio. El orden del
polinomio es definido por la variable O en el c6digo del programa.

- Calculo de la serie de datos.- A partir de los valores declarados para el tiempo
inicial ti y tiempo final tf, asi como el intervalo de muestreo T, se establece la
serie de datos correspondiente a la estampa de tiempo de cada muestra. Con
esta serie y los coeficientes obtenidos del polinomio encontrado se utiliza la
instruccion polival para calcular la serie de datos correspondiente a la
variable digitalizada.

- Almacenamiento de datos en archivos ASCII.- Se almacenan los registros en
archivos ASCII, donde la primera columna corresponde a la variable tiempo y
la segunda corresponde a la sefial graficada en papel que fue procesada para su
digitalizacion.

En las figuras 4.3, 4.4 y 4.5 se muestra el resultado del proceso descrito anteriormente.
Se puede apreciar sobre el trazo del gréfico tomado de la impresién en papel,
superpuesto el trazo el trazo del polinomio calculado con la rutina desarrollada en
esta seccion, en cada caso el programa ajusta la escala vertical conforme el parametro
referido en el gréfico.

e 20,60 e
[veDl 8 758,41 Acd =9

1600 \

1400+

\ 1408.00 Acd

198933 And

1200+

1000+

800+ / C.T. PDTE. ADOLFO LOPEZ MATEOS UNIDAD 1
ESCALON DE TENSIGN DEL 5% DE Vg norinal
ESCALON POSITIVO, CANAL PRINGIPAL
tr=019s FECHA: 05 DE ABRILDEL 2008 HORA: 22:36

600+

— VF Digitalizada
41385 Ved — VF Trazo Grafico en Papel

4004

200~ s |3 1000 rime . e
inlsﬂ — - 12,5
T T T T T T T T T
0 0.2 0.4 06 0.8 1 12 1.4 1.6 1.8 t[s]

Figura 4.3 Resultado de la digitalizaciéon de la medicién de voltaje de campo
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IF
2060 1750,41 Acd e
L2l N IF Digitalizada IF
9 ——|F Trazo Grafico en Papel
1600 %
X 1795
YA 0f 0
1400 oz =
178033 Aed TR
1200
1000
} IF[ACD]
800 C.T. PDTE. ADOLFO LOPEZ MATEOS UNIDAD 1
ESCALON DE TENSION DEL 5% DE Vg naminal
ESCALON POSITIVO..CANAL PRINCIPAL
w=01%s FECHA: 05 DE ABRIL.DEL 2008 HORA: 22:36
600 Subrepasy - 73445
Anurtigusniento - 0 6132
s 1985 v
400 PR e
200 2 \ i
| 1505 e - "V PR S . 7018 Ved
1050 1250
T T T T T T T T T "
0 0.2 0.4 06 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 [S]
Figura 4.4 Resultado de la digitalizaciéon de la medicién de corriente de campo
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Figura 4.5 Resultado de la digitalizacién de la medicién de tensiéon de generador.
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4.4 PRESENCIA DE OFFSET EN LAS SENALES DE ENTRADA - SALIDA

Este efecto se produce cuando en las sefiales de entrada - salida presentan
componentes de baja frecuencia, perturbaciones o desviaciones periédicas, o puntos
de operaciéon desplazados del origen.

En el caso de los modelos paramétricos donde las estructuras se representan como
ecuaciones en diferencias, y establecen una relacién lineal entre la secuencia de
entrada y(k) y la secuencia de salida u(k) mas una fuente de ruido e(k), se tiene que el
modelo debe ser capaz de reproducir la respuesta del sistema ante variaciones
alrededor de su punto de trabajo, como en estado de régimen permanente, es decir
cuando la entrada y la salida se estabilizan en un valor y0 y u0 [Lépez Guillén, 2005].

Alg )y(k)=B(g Ju(k)+e(k) (4.1)

Cuando la solucién no cubre los requisitos de respuesta transitoria y en estado
permanente de forma simultdnea, y si el sistema objeto de identificaciéon opera en
torno a un punto de trabajo conocido, basta con identificar un modelo bajo
condiciones transitorias, y para el caso de estado estable, las sefiales de entrada -
salida se corrigen con las siguientes funciones:

y(k)=y, k)=, (4.2)
u(k)=u, (k)—u, 4.3)
Donde
1 N
Yo _N;ym(k) (4.4)
u, =%Zﬁ:um (k) 4.5)

En Matlab® la obtencién de yo y uo puede ser facilmente extraible de una serie de
datos con la instruccién “mean”, cuyo formato esy0 = mean (y)[Matlab®].

La presencia de tendencias en las series de datos se manifiestan como variaciones del
punto de operacion ¢ variaciones del valor promedio. Con el conocimiento de las
frecuencias involucradas es posible eliminar este efecto con el uso de un filtro pasa
altas en las sefales de entrada salida del sistema.

En Matlab se dispone del comando “detrend” con el cual calcula para una serie de
datos una linea recta ajustada por minimos cuadrados, la cual es substraida de los
datos originales.
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4.5 CALCULO DE RESPUESTA DE MODELOS IDENTIFICADOS

Como se mencioné en la secciéon 3.11 sobre la préctica de seccionar en dos partes las
series de datos disponibles para el proceso de identificacién, una para identificaciéon y
otra para validacién, el objeto es que los datos de validacion sean independientes de
los datos utilizados en la identificacién. Con Matlab® se puede calcular la respuesta
del modelo encontrado utilizando los comandos “tf£” y *1sim” . El primero permite
declarar una funcién de transferencia que en el dominio de la variable z tal como se
muestra en la ecuacién (4.6):

GTd = tf([b0 bl b2 b3 b4],[a0 al a2 a31,0.005, 'variable', 'z*-1") (4.6)

Mientras que con el segundo se puede Matlab® se puede calcular la respuesta de un
sistema lineal invariante en el tiempo a una entrada arbitraria a partir del modelo
declarado, tal como se muestra en la ecuacién 4.5.2. en la que se simula la respuesta
del sistema GTd ante la entrada VFs muestreada segtin la secuencia de tiempo .

VFLd=1sim(GTd, VFs, t); 4.7)

Graficando los datos correspondientes a la respuesta medida en el sistema bajo
andlisis, y los datos calculados del modelo identificado, se puede realizar una
validacién del modelo por simple inspeccién, comparando los trazos superpuestos de
ambas sefales; sin embargo para realizar la validacién por métodos analiticos es
necesario identificar los “restos” de las sefiales de salida que el modelo no puede
reproducir, estos restos 6 residuos se establecen como:

e(k) = &(k,0y) = y(k) = y(k, 6y) (4.8)

Las diferencias calculadas poseen informacién sobre la calidad del modelo obtenido y
proporcionan la informacién para aplicar la validaciéon del modelo utilizando el
analisis de residuos, el cual se describi6 en la seccion 3.11.

4.6 FILTRADO DE SENALES

Si bien el manejo del ruido en los procesos de identificacién descritos en el capitulo 3
resuelve su efecto en la desviacion que produce en la determinacion de los
parametros del modelo, su presencia dificulta la validaciéon de los resultados debido a
que hace més compleja la comparacion entre la respuesta del modelo identificado y la
medicién de la salida del modelo real.

El ruido se caracteriza por componentes de alta frecuencia cuyo origen es
generalmente por induccion de ruido del ambiente electromagnético circundante que
en el caso de los sistemas de excitaciéon la principal fuente es generada por el
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convertidor de tiristores y afecta principalmente a los circuitos de mediciéon. Por otra
parte, cuando se utilizan datos medidos a partir de gréficos en papel, el error en el
ajuste del polinomio correspondiente puede generar un efecto similar.

Dado que las frecuencias de interés en la respuesta de los sistemas de excitacién se
encuentran debajo de los 7 Hz, un filtro pasa bajas es suficiente para adecuar las
sefales utilizadas en el proceso de validacion. Para ejemplificar podemos partir de un
tiltro de primer orden del tipo

KF
T.s+1

G(S) = (4.9)

Donde tendremos que la frecuencia de corte serd 1/Tr , utilizando la transformacién
bilinear de Tustin con T=Frecuencia de muestreo. Podemos discretizar la funcion G(s)
con lo que obtenemos

K

G(z)= i (4.10)

(22—1j

T.| = +1

T z+1

G- YO __ TKzATK, _ TKez+TK, TK, +TK .z @
U(z) 2T.z-2T,+Tz+T zQT.+T)-(2T.-T) (T, +T)—QT,-T):z
Donde:
A = 1K,

B =2, +T (4.12)

C =2, - T
Con esto la ecuacion (4.10) puede ser reescrita como

A A
Y@ _g 8" 13
UG C &1
B
O como ecuacioén de diferencias:
y(k) =£y(k—1)+£u(k)+éu(k—l) (4.14)
B B B

La misma técnica aplicarfa para filtros de orden diferente, se muestra este ejemplo
para mostrar el efecto de la frecuencia de muestreo, la frecuencia de corte del filtro y
la Ganancia del mismo, para abundar en este tema se muestra a continuacién la
metodologia de desarrollo misma que puede ser aplicado a filtros de cualquier orden.

Se considera una senal muestreada a intervalos T=0.002 s, en un filtro con una

frecuencia de corte en 7 Hz tendremos donde TF=1/(2*pi*7) = 0.0227 si usamos una
Ganancia KF=1 tendremos:
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Yes) _ K,
U(s) Tos—1

Al consideramos que para una frecuencia de corte de 7.0 Hz

1
Tf a7
Aplicando la transformacion bilineal de Tustin tendremos:

Y(z) _ 0.009901+0.009901z™"

F7HZ = -
U(z) 1-0.9802z

La respuesta del filtro se verifica utilizando la instruccion:
bode (F7HZ)

La cual produce el diagrama de Bode que se muestra en la Figura 4.6

0 H
i |
5 T
I RN
|
% 10 T
= 1
E] 1
E -15 i
2 1
= |
-20 I \
|
25 i
|
0 T
T I
™ 1
\ 1
\ :
—_— 1
a 1
T
£ TN
1 \\
1
! — ]
-90 ;
10" 10’ Je=27(7) 10°

Figura 4.6 Gréfico de Bode filtro primer orden discretizado.

(4.15)

(4.16)

(4.17)

El filtrado de las sefiales con problemas de contaminaciéon por ruido de mediciéon
presenta el inconveniente de un pequefio retraso; sin embargo su efecto se debe
minimizar al aplicar el mismo filtrado para la sefal de entrada como para la sefial de

salida.
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4.7 ANALISIS DE RESIDUOS

4.7.1. Media Cuadratica de Residuos

La Media Cuadrdtica del Error, es una medida del promedio de los valores absolutos de
los residuos. Este método queda definido en la siguiente expresion:

MCE = %isz(k) (4.18)

Donde:

N es el nimero de muestras

¢ es la diferencia entre el valor medido y el valor calculado con el modelo
identificado al aplicar a este una secuencia de entrada construida con las
muestras medidas a la entrada del modelo real

Este indice tiende a ser mdas pequefio cuanto mayor sea la calidad del modelo
identificado. De esto se tiene la necesidad de establecer un criterio de maximo umbral
para este indice a partir de lo cual se declara si el modelo es aceptable 6 si es
necesario repetir el procedimiento con una entrada mads persistente 6 mejorar el
sistema de medicién corrigiendo problemas de calibraciéon offset 6 ruido. Si
utilizamos datos normalizados 6 por unidad, un MSE debajo de 0.001 es un valor

aceptable.

Cuando los datos de medicién estan contaminados con ruido la aplicacion de este
método puede arrojar resultados que no permiten determinar si la calidad del modelo
identificado es suficiente, por lo cual es necesario filtrar la sefial medida antes de
aplicar la evaluacion de media cuadrética de residuos, un ejemplo de esta condicién
se muestra a continuacion:

A partir de los datos asociados con el proceso de identificacion del modelo mostrado
en la ecuacion (4.19)

_0.1615+0.1615z™"
1-0.677z""

GD (4.19)

donde los datos correspondientes son:

SR = Serie de datos medidos a la salida del modelo.

SC = Serie de datos calculados a partir del modelo identificado.
UR= Serie de datos medidos a la entrada del sistema.

t = Serie de tiempo para muestras medidas y calculadas.
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El modelo identificado se declara con la instruccién

GD=tf([0.1615 0.1615],[1 -0.67701,0.0115, 'variable', 'z"-1")

Con esto se calcula la serie de datos de salida calculados utilizando la instruccién
lsim:

SC = lsim (GD,u,t);

Aplicando la ecuacion (4.18) para el célculo de la media cuadratica de error
utilizamos la siguiente serie de instrucciones en Matlab®:

E=SR-SC;
SUM=0;
for k=1:100
SUM=SUM+ (E (k) ) *2;
end
MCE=(1/100) *SUM

Lo cual nos arroja el siguiente resultado
MCE = 0.0062
Para el mismo caso a utilizar los datos originales sin filtrado, tendremos, con;

SRo= UG medida sin filtrado
SCo= UG calculada a partir de la entrada sin filtrado

se desarrolla el calculo de la media cuadratica de error con los siguientes comandos
E=SR-SC;
SUM=0;
for k=1:100
SUM=SUM+ (E (k) ) *2;
end
MCE=(1/100) *SUM

se obtiene:

MCE=0.0214

Después de hacer pasar la sefial medida a la salida del sistema por un filtro pasa baja
con una frecuencia de corte de 7 Hz y una ganancia de unitaria, se preprocesa la sefial
SR=UG medida contaminada con ruido para determinar la serie de datos SF=UG
filtraday SC=UG calculaday se recalcula la media cuadrética de error con lo cual se
obtiene:
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Célculo de serie de datos para UG filtrada:
SF=1sim (F7HZ,SR,t);

con lo cual se obtiene:

MCE=0.00023

En la Fig. 4.7 se muestra la comparacion entre la sefial medida con ruido, la salida del
tiltro y la respuesta del modelo identificado.

04 SN SO S——
— UG Medida
0.2 iy = —i| — UGFilrada |-
/. — UG Identificadal:
0.0 -y I p— i
N S U AN S S N
0.4+ T T a i .‘ .‘ i i i
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 t[s]

Figura 4.7 Respuesta de filtro primer orden para de sefial medida ejemplo 4.7.1.2.

4.7.2 Autocorrelacion de Residuos

Dado que se asume que un proceso de identificacion bien condicionado arroja una
secuencia de residuos similar a ruido blanco, una buena forma de verificar esta
condicion es aplicar un chequeo por auto correlacion:

N
RY = iZg(k)g(k—rk) (4.19)
N k=1
Para diferentes valoresder=1,2, 3,4 .....
Dado que una de las caracteristicas del ruido blanco es la carencia de periodicidad, la

autocorrelacién de una sefial de ruido blanco tendrd un fuerte pico en t =0y valores
cercanos a cero y sin ninguna estructura periédica para cualquier otro T, por lo cual si
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el resultado de la autocorrelacién de la funcién de error no da valores pequefios para
T #0 es signo de deficiencia en la estimacién de los pardmetros del modelo.

Para ejemplificar lo anterior, se muestra la aplicacién de la autocorrelaciéon de la
funcién de error aplicada entre las salidas calculadas para un modelo continuo y su
modelo aproximado equivalente discretizado. Las funciones de transferencia de estos
modelos se muestran en las ecuaciones (4.20) y (4.21). La funcién continua esta
expresada como:

1

GC=———
0.035+1

(4.20)

De la que se obtiene su equivalente discretizada utilizando la instruccién de Matlab®
GD = c2d(tf([1],[0.03 1]),0.001, 'tustin')

La funcidon de transferencia discretizada obtenida con el comando anterior es:

op < 001639 + 0.016_3192'1 (4.20)
1-0.9672z

Se procede a calcular con la instruccién la salida “1sim” la salida “YC” del modelo

continuo y “YD” del modelo discreto para una secuencia binaria pseudoaleatoria de

4000 muestras con un contenido arménico del 10% de la Frecuencia de Nyquist en un

intervalo de 0 a 3.999 S, asi como el error “E”, estos calculos se realizan con las

siguientes instrucciones de Matlab®

YC=1sim(tf([1],[0.03 1]),idinput([4000 1], 'prbs', [0 0.1]), (0:3999)*0.001);
YD=1sim(c2d(tf([1],[0.03 1]),0.001, 'tustin'),idinput ([4000 1], 'prbs', [0 0.1]), (0:3999)*0.001);
E=YC-YD;

El célculo de autocorrelacién y graficado se realiza con el siguiente comando

stem (xcorr (E, E) )

Con lo cual se obtienen los resultados presentados en las figuras 4.8 y 4.9.

Como se observa en las Figs. 4.8 y 4.9, el proceso de identificacién del modelo
discreto con respecto al modelo continuo es adecuado. El ajuste se puede observar en
la Fig. 4.8, mientras que la secuencia de residuos del mismo en la Fig. 4.9 es similar a

la del ruido blanco, con un fuerte pico en t = 0 y valores cercanos a cero y sin ninguna
estructura periédica para cualquier otro T.
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Figura 4.8 Grafico comparativo entre salidas de modelo continuo GC y modelo discreto GD
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Figura 4.9 Gréfico de autocorrelacién de residuos de la diferencia entre la salida del modelo continuo y
la salida del modelo discreto
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4.7.3 Correlacion cruzada entre Residuos y entrada

De forma similar, los residuos no deben estar correlacionados con la entrada, por lo
que es una buena practica aplicar la evaluaciéon de la correlaciéon cruzada de los
residuos de la salida con la entrada del sistema objeto de la identificacion. Este
proceso se describe en la ecuacion (4.20).

RY :%ig(k)u(k—rk) (4.20)

k=1

En este caso si se detectan trazas de entradas pasadas en los residuos, entonces una
parte de la salida estd asociada con valores pasados de la entrada, lo cual es
indicativo que el modelo puede mejorarse [Becerra, 2008].

Utilizando los datos del ejemplo de la seccién anterior, podemos aplicar la correlacion
cruzada entre la entrada al sistema y la diferencia entre la salida calculada de los
modelos continuo y discreto con el comando de Matlab® que se muestra a
continuacioén. Asi mismo, el grafico correspondiente se muestra en la figura 4.10.

stem (xcorr (E,UR) )

N
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e
e
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Figura 4.10 Grafico de correlacion cruzada entre la entrada y residuos de la diferencia entre las salida
del modelo continuo y discreto.
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4.8 GUI DE MATLAB PARA IDENTIFICACION DE SISTEMAS

En este punto tenemos todos los elementos con los cuales podemos describir de
forma general la Interfase Gréfica de Usuario ( GUI ) para identificacion de sistemas.
Esta descripcion mostrara su aplicacion a sistemas descritos en el capitulo 3, (Sisternas
tipo Caja Gris SISO-LID-FIR no anticipatorios).

La descripcion, funcional de esta interfase se muestra utilizando los datos tomados de
la entrada y salida de un controlador PI cuya funcion de transferencia continua se
muestra en la ecuacién (4.21):

&_I.SS'FS (421)
E(s)  0.3s '

Esta interfase se activa desde la ventana de comandos de Matlab® con el comando
ident con lo cual se abre la ventana mostrada en la figura 4.11. Los datos se cargan
previamente al ambiente de programaciéon desde el archivo de datos PI.mat. Los
comandos utilizados para esta acciéon son:

load PI.mat

S=PI(:,2)
E=PI(:,3)
ident

<} System Identification Tool - Untitled 131 x|
File ©ptions Window Help
Import dats j Import models j
* Operations ;
|<—- Preprocess d
=
Wiarking Data
Estimate --= |
Data Views hadel Wiews
Ta To
[ Tirte: plat wiorkspace ([LTIWiewer | [ odel output [~ Tramsient resm [ Honlinear &R
[~ Data spectta [ Mode! resids I~ Freguency resp [T |HammALenet
[~ Freguency function l ] [~ Zetos and poles
Exit [~ hoize spectrum
=t Validation Data
Status line is here.

Figura 4.11 Consola de operacién GUI de Identificacién de Sistemas de Matlab®.
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Esta GUI permite realizar las siguientes acciones:

- Importacion de datos.- Los datos deben estar almacenados en un archivo de datos
bajo las representaciones correspondientes al dominio del tiempo, dominio de la
frecuencia y objeto de datos. La ventana de didlogo se muestra en la figura 4.12.

Freg. domain data...
Data object...
Exarmple...

Figura 4.12 Ventana de didlogo de seleccién de dominio para importacién de datos.

- Caracterizacion de datos.- Una vez que se ha seleccionado el dominio de los datos
de proceso es necesario cargar los datos desde el espacio de trabajo (Workspace) de
Matlab®; esto se logra con la ventana que se activa cuando se selecciona el domino
de los datos de proceso (Fig. 4.13). En esta ventana se definen los nombres de las
variables, el tiempo inicial y el tiempo de muestreo, después de establecer estos
pardmetros se acciona el botén ”import” y se cierra la ventana.

=) Import Data o ]

Data Format for Signals

ITime-Dumain Signals d

Workspace Yariable

IFgLt: IE

Owtpt: IS

Data Information
Dita name:
Starting time

Sampling intetwal:

Figura 4.13 Ventana de seleccién de dominio para importacion de datos.
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- Caracterizacion de Modelo.- Una vez que se han cargado las series de datos de
entrada salida del modelo a identificar, se acciona el botdn de estimacién “Estimate”
con el cual se abre un menu (Fig. 4.14) en el que se selecciona la opcién
correspondiente a modelos paramétricos. Al hacer esto se abre una ventana auxiliar
denominada “Parametric Models” en la cual se establece los siguientes elementos

- Tipo de Modelo (ARX, ARMAX, OE, BJ etc...) en el que se selecciona el
modelo ARX.

- Orden del Modelo.- En esta opcién se establece el orden del denominador y
del numerador del modelo, el cual es conocido dado que estamos

trabajando en modelos tipo caja gris (Grey Box Models), en el caso que no
ocupa se establece que:

Orden del denominador na=1
Orden del numerador nb=2
Orden del Retraso nr=0

- Ancho de banda.- Al accionar el mena “focus” se selecciona “filter” con lo
cual se abre una ventana en la cual se inserta el ancho de banda de interés
para el modelo bajo identificacion, en este caso se define el ancho de banda

de0a7Hz.
ident: Untitled [=x[ER==|
File Options  Window Help o
Impaort data - Impart models -
l Crperations
=-- Preprocess -
Pl 1

'P'w
*
|:||:| Working Data | " || || |

Parametric Models o |[E == *
Estimate --=
[ &R Tre b k] -l S Esfimate -~ Madlel Views
Orders: | 120 ‘ Parametric ...
[ Time plot Process modsl [~ Model output [~ Transient resp
Eqjuation: Ay=Bl+e
[ Data spectra Epectlr;! muda:j..l [~ Model resids [ Frecuency resp
Method: " ARK O ! Drre ion model... ]
[ Freguency function | Quick start [T Zeros and poles
Matre: |arx1 20 RLLL
Eal Trash Walidation Data [ iise speetiin
Focus: m Initial state: m Data zet Plinserted. Double click onicon (right mouse) for text inforimation.
Dist model  Estimate Covariant | Extimate =
Estimation Focus EI@
[~ Trace Stop kerations Erter Passhand(s) in radis
[ [ 043.98]
Crder Selection ‘ Crder Editor... |
Apply Cloze Help
Estitrate: | Cloze | Help |

Figura 4.14 Ventanas de caracterizacién de modelo.
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- Ejecucion del proceso de identificaciéon.- Oprimiendo el botén “Estimate”, Matlab®
ejecuta el proceso de identificacién almacenando el resultado en una celda en la que
se indica una figura que esboza el grafico de respuesta del modelo y una etiqueta
con el tipo de modelo asi como los valores con el orden del numerador,
denominador y retraso de la funcion de transferencia del modelo.

Al dar clic sobre esta celda, se abre la ventana de informacién del modelo donde se
reporta un resumen del resultado obtenido (Fig. 4.15).

ident: Untitled

o [= = Data/model Info: and21 =N R
File Options ‘Window Help - . iz
g s
Import dats - Impart mocels - Calor
* Cperations |[D'D'5'D]
o
=-- Preprocess - Illll Dizctete-titne IDPOLY model: ALgy() = Blopuct) + e(t) d
Fl anx121 Al =1 - gt

B = 3007 g1 - 2.975 g2

- 1 using ARX with focus from data et Pl
— l Lozs function 0.000151234 and FPE 0.000151461
|:||:| | || || || | Sampling interval 0.005

Working Data

el I B =

Diary &nd Motes
Data Wiews

Model Wiewws
To To ﬂ =
[ Time plot Werkspace || LTI Vizwer | [ Model output [~ Transiert resp % Import Pl

[ Data spectra [ Model resids [~ Frequency resp

. arx121 = arxcPl[1 2 1], Focus' [ 0 43.98))
[™ Freguency function l [ Zeros and poles
|-
Exit i
Trash Validation Data | el Spee i

Cotngiling ...

Present Close Help |

Figura 4.15 Ventanas de resultado de identificacién del modelo.

Oprimiento en el botén “Present” de la ventana de informacioén, se despliega en la
ventana de comandos de Matlab el informe del modelo identificado:

Discrete-time IDPOLY model: A(qQ)y(t) = B(g)u(t) + e(t)

A(g)
B(q)

1 - -1
3.007 (+-0.007751) g*-1 - 2.978 (+-0.007799) q-2

Estimated using ARX with focus from data set PI
Loss function 0.000151234 and FPE 0.000151461
Sampling interval: 0.005

Created: 19-Jul-2009 20:19:18

Last modified: 19-Jul-2009 20:19:18

- Validacién de Modelo.- Debajo de las celdas de modelos identificados se encuentran
dos opciones, las cuales corresponden a (Fig. 4.16):
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Model Output.- Al activar esta funcion Matlab® calcula la respuesta del
modelo identificado a la funcién correspondiente a la serie de datos medidos

a la entrada al sistema desplegando la gréfica correspondiente tal como se
muestra en la figura 4.16.

Residual Analysis.- Al activar esta funcion Matlab® calcula y grafica los
resultados de la autocorrelaciéon de residuos y la correlacién cruzada entre la
entrada y los residuos del modelo (ver Fig. 4.16).

B ident: Untitled (=)@
File Options Window Help El
B Model Output y1 5@ ipatca <] [potmodels <] Residual Analysis: ul->y1 [E=m[E=R /=)
File Options Style Channel Help Operations File Options Style Channel Help
o e T A T < Prep 3 Autocorrelation of residuals for outputy1
1 ] 121
Best Fits t A 05
an121: 9187 S rer)
: g :
| ; |
: el I B
imate Cross corr for input u and output y1 resids
Data Views Model Yiews
. T To
- [ Time plot Workspace || LT Viewer | mfi7 Mol output [~ Transiert resp
[~ Data spectra [ Model resids wmmy [~ Frequency resp
-10 [™ Frequency function I » [~ Zeros and poles 01 . + . . . .
0 5 10 15 20 -4000 -3000 -2000 1000 0 1000 2000 3000
Time = Trash ‘Volidotion Samples
Data -

Figura 4.16 Ventanas de validacién del modelo identificado.

Para el caso de modelos de los que no se conoce su estructura, Matlab® propociona
medios para desarrollar identificacion de modelos de caja negra (Black Box Model),
donde las propiedades de los datos medidos determinan la estructura del modelo.
Los sistemas que requieren de este tipo de técnicas de identificacion pueden
encontrarse en sistemas de vuelo, procesos de termo fluidos y sistemas
electromecédnicos entre otros, esta herramienta permite su aplicaciéon en control
adaptivo, disefio de filtros y sistemas predictivos.
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CAPITULO 5:

APLICACION DE LA METODOLOGIA
EN UNIDADES GENERADORAS DE GRAN POTENCIA

5.1 INTRODUCCION

En este capitulo se presentan casos de aplicacion de las técnicas de identificacion
descritas en los capitulos 3 y 4 iniciando con el proceso de identificacion de las
estructuras mas usuales, utilizadas como funciones de transferencia en los bloques de
control basicos para representar los sistemas de excitacion, de los cuales se pueden
enumerar:

- Controladores PI
- Generadores
- Redes de atraso - adelanto

Para cada uno de estos elementos se plantea su funcién de transferencia y los
requerimientos de instrumentacién para el muestreo de sefiales. Por otra parte se
establecen las relaciones de conversion de modelos entre el dominio continuo y el
dominio discreto.

Posteriormente se presentan casos de aplicaciéon en unidades generadoras, en los
cuales se identifican las funciones de transferencia del controlador de excitaciéon. En
estos casos, debido a restricciones en las sefiales disponibles se estiman de forma
indirecta algunas de las sefiales requeridas. Las técnicas presentadas son aplicables a
cualquier bloque de control con una funcion de transferencia con estructura conocida.

5.2 PROCESO DE IDENTIFICACION

Los pasos a seguir para el desarrollo del proceso de estimacion de parametros en
bloques de control con estructura conocida, se describen en el diagrama de flujo de la
figura 5.1. En cada paso se desarrollan las acciones que se describen a continuacién.
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Inicio

Captura de datos

Por Pruebas de
escalon

Por Inyeccion de
PRBS

Escalamiento filtrado y Escalamiento filtrado y S L
. . . . Estimacion polinomio de
ajuste velocidad de ajuste velocidad de . .
ajuste de grafico
muestreo muestreo

Generacion de series de
datos

Graficado para inspeccion

Seleccion de datos para
identificacion de
parametros

Seleccion de datos para
validacion de modelo

Discretizacion Modelo
continuo proporcionado
por el fabricante

Formulacién modelo en Seleccién de datos para
forma de ecuacion validacion de modelo

diferencia

Formulacion las Matrices
2
M) y

s posible repetir [a
captura de datos ?

1 modelo cumple
indice de validacion?

No

Es persitente la
excitacion ?

Determinacion de los limites de la
capacidad funcional y
condicionamiento del modelo
identificado

Calculo del vector de
coeficientes?

\— Calculo de coeficientes de

modelo continuo

Fin

Figura 5.1 Diagrama de flujo proceso de estimacién de parametros.
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Captura de datos

La captura de datos puede realizarse a partir de pruebas de comportamiento ya
realizadas, ya sea almacenadas directamente en formato digital, 6 por
digitalizacion de registros en papel utilizando la técnica descrita en la seccion
4.3. La opcion 6ptima para la captura de datos es la ejecucion de pruebas de
respuesta con inyeccion de una sefial de prueba del tipo denominado
Secuencias Binarias Pseudoaleatorias, (PRSB por sus siglas en inglés). Aunque
esta practica adn no se aplica de forma cotidiana en las pruebas a unidades, a
partir de este trabajo se planteard la conveniencia de su aplicacion.

Escalamiento filtrado y ajuste de la velocidad de muestreo

Cuando las series de datos presentan contenido de ruido, es necesario limitarlo
con un filtro pasa bajas a fin de acotar las sefiales a las frecuencias de interés. En
el caso de los sistemas de excitacién, éstas quedan cubiertas debajo de los 10
Hz. De acuerdo al tipo de proceso bajo anélisis, en algunos casos se deberan
escalar las series de datos para representar valores de ingenieria y en otros para
representar valores por unidad; asi mismo, de ser necesario se debe verificar y
en su caso ajustar el intervalo de muestreo de las series de datos muestreados,
con el objeto de ajustar el intervalo de muestreo T que sera utilizado en la
transformacién bilineal que serd utilizada para discretizar los modelos
continuos proporcionados por el fabricante.

Graficado de series de datos para inspeccion

Es necesario graficar los datos que seran utilizados en el proceso de
identificacion para identificar por inspeccién, y en su caso eliminar
discontinuidades, cortes o la manifestaciéon de cualquier problema en la serie de
datos que genere conflictos con el proceso de identificacion.

Seleccion de datos para identificacion y para validacion

Es recomendable tomar de las series de muestras de cada canal una seccién de
datos para el proceso de identificacién y otra para el proceso la validacion del
modelo obtenido. Debe prevalecer el criterio de seleccionar la zona de datos
que representen una condiciéon de excitacion en la cual no interfieran
condiciones de no linealidad del sistema bajo andlisis.

Discretizacion del modelo

Dado que en los sistemas de excitacion se conoce de antemano la estructura del
modelo, la técnica utilizada en este trabajo se denomina de “Caja Gris” (Grey
Box). Esta condicién ofrece la ventaja de que aplicando una transformacion
s —z podemos obtener el modelo discretizado que serd objeto del
procedimiento para la estimacion de sus coeficientes. En este caso se utilizara la
transformacién bilineal conocida como “Método Tustin” el cual se describi6 en
la seccion 3.3.
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- Formulacién de la ecuacién en diferencias del modelo
Con la ecuaciéon del modelo continuo transformado a su equivalente
discretizado, tal como se describi6 en la seccioén 3.3, se aplican manipulaciones
algebraicas para definir el modelo en forma de ecuacién en diferencias, la cual
se utiliza como base del proceso de identificacion.

- Formulacién de las matrices @ y el vector Y
Las matriz @ de regresion y el vector Y descritos en las secciénes 3.3 y 3.4 se
construyen a partir de las series de datos muestreados, capturados en la
entrada y salida del sistema. Para esto es necesario iniciar en un paso que posea
suficientes muestras previas para cubrir el orden de la ecuacién en diferencias
del modelo bajo analisis.

- Verificacion de persistencia de la sefial de excitacién del sistema
Tal como se describi6 en la seccion 3.6 se verifica la no singularidad de la
matriz [@TP], con lo cual se dispone de una indicacién sobre la viabilidad de
aplicacion del método de identificaciéon por minimos cuadrados.

- Calculo del vector de coeficientes 0
Dado que en esta aplicacion no se desarrolla una identificacién en linea, no se
tiene comprometida la velocidad del proceso ni la capacidad de
almacenamiento, y por otra parte se dispone de una serie de recursos para
condicionar la estructura de los datos. Generalmente es aplicable el método de
minimos cuadrados simple 6 generalizado, tal como se describe en las secciones

35y3.7.

- Validacién de los coeficientes del modelo

Del vector de parametros 0 se sustituyen los coeficientes identificados en la
ecuacion en diferencias del modelo y se aplica la serie de datos correspondiente
a la entrada, previamente seleccionada para este fin, con el objeto de comparar
la salida calculada de la ecuaciéon en diferencias con los datos medidos a la
salida del modelo real. Esta comparacién se puede hacer en principio por
inspeccién graficando ambas sefiales, con el objeto de establecer si existe una
desviacion evidente a simple vista; posteriormente se aplica la evaluacién por
la media cuadratica del error 6 las metodologias de andlisis residuos descritas
en la seccion 3.9. Se debe tomar en cuenta que; cuando se intenta validar un
modelo identificado, se deben aplicar condiciones iniciales idénticas a las
presentes en la primer muestra de las sefales de entrada - salida utilizadas en
el proceso de identificacion, para lo cual se utiliza la primer muestra de la sefial
de salida medida como condicién inicial. De otra manera el graficado
presentard un desplazamiento asociado con la condicién inicial cero.

Cuando el modelo identificado no cumple con los indices de validacién
establecidos se pueden dar los siguientes casos:
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- El modelo declarado por el fabricante no es apropiado.
- La sefial de prueba para excitar el bloque identificado no posee la
suficiente persistencia.

Bajo estas condiciones, cuando no es viable repetir el proceso, se debe
establecer la capacidad funcional y el condicionamiento en la aplicaciéon del
modelo.

- Construccion de modelo continuo con coeficientes identificados
Dado que el modelo continuo es conocido, la obtencién de sus coeficientes en
funcién de los coeficientes del modelo discreto se logra por simples métodos
algebraicos, por sustitucion 6 en casos mas complejos bajo la solucién de
ecuaciones lineales simultaneas.

Se considerara que es mas conveniente utilizar el modelo discretizado dado que
actualmente los controladores son del tipo microprocesado y desarrollan un
proceso discreto. El modelo continuo es en realidad una aproximaciéon del
modelo discreto identificado.

5.3 FUNCIONES DE TRANSFERENCIA DE CONTROLADORES DE
EXCITACION

La estructura de los sistemas de excitacion estd conformada por bloques unitarios
generalmente descritos como funciones de transferencia continuas en el dominio de
Laplace. Estos bloques representan, ya sea la funciéon de control 6 componentes de la
unidad como excitadores, generadores 6 transductores.

En esta seccién se muestra la aplicacion de las técnicas descritas en la secciéon 3 para la
discretizacion e identificacion paramétrica de estos bloques asi como la obtencién del
modelo continuo correspondientes.

5.3.1 Controlador PI

La estructura del modelo continuo para un controlador PI se puede representar a
bloques como se muestra en las figuras 5.2 y 5.3.

EPI (s)
—» Xy

SPI(s)

Tis

Figura 5.2 Esquema a bloques controlador PI tipo 1.
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La funcién de transferencia asociada con esta estructura puede escribirse como se
muestra en la ecuacion (5.1). Si consideramos que:

SPI(s) _ . . Kp

3.167
E(s) P Ts ( '
T= I 3.168
Kp ( * .
Podemos reescribir la ecuacion (5.1) como:
Kps + !
SPIS) _ e, 1 _Kpss 1 pST (3.169
E(s) = T B s

De esto podemos establecer la estructura a bloques mostrada en la figura 5.3 como
equivalente a la indicada en la figura 5.2.

EPI (s) SPI(s)
— & —>@—>
+

1
Ts

g

Figura 5.3. Modelo continuo a bloques controlador PI tipo 2.

Para discretizar el modelo continuo de un controlador PI aplicando la transformacién
bilineal Tustin, tenemos que la ecuacién (5.3) adquiere la siguiente estructura:

_ T T
kp 227l ok akpe T (Kp+2r)z—(1<p—j
T

SPIGz) P11 T_ 2 (3.170
E(z) 2z-1 2z-2 z—1 '
T z+1

Con esto, los coeficientes de la funcién de transferencia discretizada quedan como:

T T
by=|Kp+—|; b={Kp—1| a=1 (3171
27 27

Reemplazando las relaciones (5.5) en la ecuacién (5.4) tendremos que el controlador
PI se puede representar como:

SPI(z) _by—bz" 3172
E(z2) l1-az" (8172
SPI(z) = a,SPI(z)z"" +b,E(z) - b,E(z)z (3.173
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La ecuacién 5.7 puede ser representada a bloques como un sistema discreto como se
muestra en la figura 5.4.

EPI(z) by SPI(z)
e =
-b, a,
> -

Figura 5.4 Modelo discretizado a bloques controlador PI estructura de ecuacién (5.6).
Si reescribimos la ecuacion (5.7) en forma de ecuacion diferencia tendremos:
spi(k) = aspi(k —1)+b,e(k)—be(k —1) (3.174

Con lo cual podemos desarrollar la forma matricial mostrada en la ecuacion (5.8) la
cual permite formular la matriz de regresién necesaria para el proceso de
identificacion tal como se muestra en la ecuacion (5.9):

spi(k)=[spi(k=1) e(k) —e(k—1)] a,
b, (3.175
b

A partir de la ecuacion (5.9) se desarrolla el proceso de identificacién descrito en la
seccion 33 para obtener el vector de pardmetros 0, adicionalmente con las relaciones
indicadas en las ecuaciones (5.5) se calculan los coeficientes de la funcién de
transferencia continua, estas relaciones se muestran en la ecuacion (5.10).

_ytb) T

K, S S —
P= 2(b, ~ Kp)

T, = Kpt (3.176

El proceso de identificacién de un controlador en un sistema de excitacién con un
controlador proporcional integral (PI) cuya representacion a bloques se indica en la
figura 5.5 se muestra en el siguiente caso de aplicacion;

PRSB Medicion Medicion
Entrada Salida
Controlador

Controlador

e kK, | UGO
Tps+1

Kp

TS|

Figura 5.5 Simulacién para Obtencién de Respuesta en Controlador PL
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La obtencién de datos de entrada - salida del modelo a identificar se desarrolla
inyectando una sefial excitadora a tipo PRSB en el punto suma del detector de error;
esta sefial se disena para contener componentes predominantes dentro de una banda
de frecuencias de 0 a 10 Hz. La forma de la Secuencia Binaria Pseudoaleatoria
utilizada se muestra en la figura 5.6 y su espectro de potencia en la figura 5.7.

[Volts] .
—PRSB
S R
0.2 ‘0
0154 -
0.1 - -+ e
0.05--~ - -+ e
O_ ,,,,,,,,,,,,
0,05 oo . e e o — A -
0.1 e Lt =
B T et 1 S e
-0.2
BT e Bl S D O
T T 1 1 T T 1
0 05 1 1.5 2 25 3 35 tis]
Figura 5.6 Secuencia binaria pseudoaleatoria utilizada para la identificacion
del controlador PI de la figura 5.5.
Nivel de
Potencia
Espectro de
AUBETATE || s i s s s i s i s
T e S

e EEEE EEeee
T EEEE 1 | ==
Ve EE ' | | ==
NINE . T - 11! ==

i .‘ i i i .‘ i .‘ .‘ i :
0 1 2 3 4 5 6 7 8 g  Frec[Hz]

Figura 5.7 Contenido arménico de la secuencia binaria pseudoaleatoria utilizada
para la identificacién del controlador PI de la figura 5.5.
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A partir de las muestras tomadas en intervalos de 0.005 s, se aplica el procedimiento
de identificacion utilizando las entradas de entrada-salida mostradas en la Fig. 5.8 y
la subrutina listada en el Apéndice A3, y de forma paralela utilizando la interfase
gréfica de usuario del Toolbox de Identificacién de Sistemas de Matlab®, obteniendo
los resultados que se muestran en la tabla 5.1, y la Fig. 5.9.

(pu]

1.5 7

—EPI
— SPI

0.5

A

-1.5

0 0.5

1 1.5 2 25 3

3.5

t[S]

Figura 5.8 Sefiales medidas entrada (EPI) - salida (SPI) del controlador PI figura 5.5.

Tabla 5.1 Resultado de Estimacion de Parametros Controlador PI Sistema de la Fig. 5.5.

. Valor Identificado utilizando Rutina
Parametro . .
Apéndice A3
al 0.9994
b0 5.0448
bl 4.9585
B Data/model Info: and 20 (= [= =]
Model rarme: |arx1 20
Color: |[D|D|1]

Dizcrete-time IDPOLY model; A0yt = Blout) + edt) ﬂ
Ag) =1 - 09994 g1

Brey) = 5.045 - 4 958 g1

Estimated using ARX from data set mydata

Loss function 0.0001 20072 and FPE 0.0001 20252

Sampling interval: 0.005

[

Present | Cloze | Help |

Figura 5.9 Resultado de Estimacién de Pardmetros Controlador PI Sistema de Figura 5.5 utilizando el

GUI de Identificacion de Sistemas de Matlab®.
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Utilizando las relaciones indicadas en las ecuaciones (5.10) se calculan los coeficientes
del modelo continuo, los cuales se muestran en la tabla 5.2. En esta tabla se muestra
ademas el indice de validacion MSE que representa la media cuadratica del error 6
residuo.

Tabla 5.2 Estimacion de parametros del modelo continuo del controlador PI de la Figura 5.5.

Valor Identificado Valor Identificado utilizando el GUI
Parametro utilizando Rutina de Identificacidén de Sistemas de
Apéndice A3 Matlab®
Ti 0.2897 0.2874
Kp 5.0017 5.0015
MSE 0.00012 0.00012

Con la funcién de residuos obtenidos a partir de la diferencia de la funcién de salida
calculada con el modelo identificado y la serie de datos medidos en el modelo real
sometido al proceso de identificacién, se calcula la autocorrelacon de residuos cuyo
resultado se muestra en la figura 5.10. En ésta se aprecia que no existen componentes
periddicas notables, lo cual aproxima éste a la condicién de ruido blanco, permitiendo
establecer que la identificaciéon de modelo es aceptable.

RN

0-5 __________ :_" o ol I D S

g (1 PR SRTTRINS SRS | | e S S AU

-4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 7 [Muestra]

Figura 5.10 Autocorrelacién de residuos del modelo identificado de controlador figura 5.5.

En la figura 5.11 se muestra el resultado de la correlaciéon cruzada de la entrada
medida al controlador y los residuos del modelo identificado.
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4 1 : :
P RN 1 i k k Zk """"""""""""""""""
ol Re@)=g st~y

S Ll il A —

T T i | T T T
-4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 7 [Muestra]

Figura 5.11 Correlacién cruzada entre la entrada al controlador y los residuos
del modelo identificado del controlador figura 5.5

De la valoracién de los indices de validacién se obtiene, en el caso de la media
cuadratica de error un valor igual a 0.00012, lo cual representa un valor aceptable. En
la autocorrelacién de la funcién de error no se rebasa el limite de 0.043, el cual se
encuentra muy cerca del indice establecido en la ecuacién (3.166) correspondiente a
0.0338.

En el caso de la correlacion cruzada entre la sefial de entrada y la funcién de error, al
observar valores altos se considera que la depuraciéon del modelo requeriria utilizar
una sefial excitadora con mds persistencia y plantear un modelo de orden diferente.
Sin embargo, se presenta en este caso la limitacion de que el modelo considerado
corresponde a una estructura declarada por el fabricante y un modelo diferente
estarfa disociado de la parametrizacién disponible con los recursos de configuracién
(ajustes).

5.3.2 Sistema de primer orden

La conversion de la funcién de transferencia de un modelo continuo de un sistema de
primer orden a su equivalente discreto se describe en la seccién 3.3. De acuerdo a la
figura 3.2, el resultado de esta conversion se muestra en la ecuacion (5.11).

Y(s) K; . Y(z)_b0+blzfl.
UGs) Tes+1  Uz) l+az"’

(3.177
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En la seccién 3.5 se muestra como ejemplo el proceso de identificacion de parametros
6 coeficientes del equivalente discretizado de un modelo continuo de primero orden
utilizando el método de optimizacién de la funcién de error por minimos cuadrados
simples a partir de la estructura que se muestra en la ecuacion (5.12).

y)=[-y(k-1) u(k) utk-D]aq
by (3.178

1

Esta estructura se puede representar a bloques como se indica en la figura 5.12. Se
puede observar que esta estructura es similar a la desarrollada para el controlador PI
(Fig. 5.4), lo cual se debe que el orden de las funciones es similar; la diferencia entre
estos modelos se encuentra en los signos de los coeficientes involucrados.

v by Us(z)
F(Z) > G Z”
b, -a,
| -

Figura 5.12 Modelo discretizado a bloques sistema de primer orden estructura de ecuacién (5.11).

A partir del vector 0 con base a procedimientos algebraicos, podemos obtener los
coeficientes de la funcién de transferencia continua, los cuales corresponden a las
siguientes relaciones:

= aT+T K, = [(by +b,)/2]2T",,+T) (3179
2-2a, T ‘
El proceso de identificacion de un bloque continuo de primer orden se muestra en el
siguiente caso de aplicacion, el cual corresponde a una condicién de medicién de
salida afectada con ruido, por lo que este proceso de identificaciéon requerira de la
aplicacién del método de optimizacion de la funcién de error por minimos cuadrados
generalizados. Los puntos de mediciéon se indican en el diagrama a bloques de la
tigura 5.13.

A partir de los datos obtenidos por medicién de tensién de campo VF y tensiéon de
generador UG, se aplica el proceso de identificaciéon por optimizaciéon con el método
de minimos cuadrados generalizados descrito en la seccién 3.7.

Dado que la constante de tiempo T'do de un generador se encuentra en el rango de 2
a 7 segundos, es necesario aplicar una secuencia binaria pseudoaleatoria conteniendo
una banda de frecuencias entre cero y un Hertz. La forma de la sefial excitadora que
se inyecta en el punto suma del detector de error se muestra en la figura 5.14.
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PRSB

Medicion Medicion
Entrada Salida
I 4
| I
L VE(Gs) K, L Us(s)
e - >
T, s+

Figura 5.13 Puntos de medicién para identificacién modelo de primer orden de un generador eléctrico.
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Figura 5.14 Secuencia binaria pseudoaleatoria utilizada para identificar modelo
de primer orden en un generador sincrono.

La tabla 5.3 muestra los resultados del proceso de identificacion utilizando la rutina
listada en el apéndice A10, donde se incluyen los resultados del método de minimos
cuadrados simples, desviados (biased) por efecto del ruido en la medicién de salida,
asi como los resultados corregidos por la aplicacion del método por minimos
cuadrados generalizados. En esta tabla se muestra ademas el indice de validacion
MSE que representa la media cuadratica del error 6 residuo. Los resultados obtenidos
con el Toolbox de identificacion de Matlab® se muestran en la Fig. 5.15.

La tabla 5.4 muestra la comparacion de los coeficientes del modelo continuo de

primer orden calculados a partir de los coeficientes identificados del modelo discreto
equivalente con la subrutina del Apéndice A10 y de la GUI de Matlab®.
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Tabla 5.3 Resultado de Estimacion de Parametros Controlador PI Sistema de Figura 5.4.

Pardmetro ,RFsultado utilizano Resultado utilizandq Minimos
Minimos Cuadrados simples Cuadrados Generalizados
al 0.9965 0.9983
b0 0.0009 -0.0006
bl 0.0009 0.0023
MSE | = - 0.00016

-

Data/model Info: 0210

-

[= = =S

Model narme: e

Dizcrete-time [DPOLY model: vt = [BloguFiguit) + et
B = 0.0005537 + 0.001074 1

Figy =1 -0.9983 g1

Eztirnated uszing PEM from data set mydata

Loss function ¥ .93062e-005 and FPE 7 .94253e-005

2l

=

Present Close |

Help |

Figura 5.15 Resultado de identificacion utilizando el GUI de Matlab®
con modelo Paramétrico tipo OE (Output Error).

Tabla 5.4 Resultado de parametros convertidos al modelo
continuo de primer orden del generador sincrono de la Figura 5.13.

Resultado utilizando Minimos

Resultado utilizando GUI

Parametro Cuadrados Generalizados Matlab® con modelo tipo
Rutina del Apéndice Al0 OE (Output Error)
Kg 0.9974 0.9786
T’/do 2.9973 2.9387

Debido a que la

sefial de prueba utilizada contiene predominantemente frecuencias
debajo de 1 Hz, con la serie de datos disponibles el analisis de residuos no arroja
resultados ttiles, ya que en este caso es necesario disponer de datos para un intervalo
de tiempo muy largo; sin embargo, la inspeccién de los resultados graficados tal
como se muestra en la figura 5.16, permite establecer que el resultado es aceptable.
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——UG Medida
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Figura 5.16 Gréafica comparativa de la salida medida (UG Medida) contra la salida calculada con los

coeficientes identificados en el modelo de primer orden del generador sincrono con el método de
minimos cuadrados simples (UG-LS) y generalizados (UG-GLS).

5.3.3 Red de atraso - adelanto

La ecuacién del modelo continuo para un bloque de atraso - adelanto posee la
siguiente estructura:

S(s)  Tis+1

Es) T+l (3.180

Si aplicamos la transformacion bilineal de Tustin, obtenemos un equivalente del
modelo en su forma discreta, el cual posee la siguiente forma:

2 z-1

Sz N, orz-araTe+T  (TH2T)z+(T-2T) .
E(2) T 22—1_'_1 2T,z=-2T,+1z+T (T +2T,)z+(T -2T,) (3.181
T z+1
Con esto los coeficientes de la funcion de transferencia discretizada queda como:
(T+2T) __@G-T)

S(z) (T+2T) (T+2T,) byz-b b,—bz" ‘
= o7 = = — (3.182

E(z) Z+( -2T,) z+a, l+az

(T +2T,)
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Expresando la funcién de transferencia representada por la ecuacién (5.16) en su
forma de ecuacion en diferencias tendremos:

s(k) = —a,s(k —1)—bye(k) +b,e(k —1) (3.183

La ecuacion (5.17) se puede expresar en forma de diagrama a bloques tal como se
muestra en la figura 5.17.

E@) by S(z)
e
~B, 8
- il

Figura 5.17 Modelo discretizado a bloques red de atraso - adelanto estructura de ecuacién (5.16).

A partir de la ecuacion 5.17 podemos dar forma a la matriz de regresion ¢y el vector
de parametros 6 como:

S(k)=[-S(k-1) —E(k) E(k-1]q,
b, (3.184
bl

Una vez que encontramos el vector de parametros aplicando optimizacién por
minimos cuadrados,podemos obtener los coeficientes de la funcién de transferencia
continua con las siguientes relaciones:

I'(l-q). T:bo(sz+T)_T

= 1

7 _b(T+21)-T
2(1+a,)’ :

0
2 -2

) (3.185

El proceso de identificacion de un bloque de atraso - adelanto utilizado como
compensador de fase en un Estabilizador de Potencia (PSS) se muestra en el siguiente
caso de aplicacion.

En este caso, los datos requeridos para desarrollar el proceso de identificacion se
obtienen al excitar al sistema inyectando una sefial de prueba a tipo PRSB en el punto
suma del detector de error del controlador, tal como se muestra en la representacion a
bloques de la figura 5.18. La secuencia binaria pseudoaleatoria utilizada se disefia
para contener una banda de frecuencia de 0 1 10 Hz. La forma de esta sefial y su
espectro de potencia se muestra en las figuras 5.19 y 5.20.
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Medicion Medicién
Salida Entrada
*
- : e T S e e e e e s s = i o
i N T 1
B o i Tis + 1 Tws 2Hs  Tws L pe
A - Tis + 1 (Ts+ DY 2 et [
Salida PSS + )
1
i
1 Tws ;
o ——————— [l (1),
valor de potencia 2Hs Tws + 1 E
Ke Vfs) KU Ugfs)
. 4 Tes + 1 Gl A & =
1 a
Tms+ 1 |
Ugr(s) K
Trs< 1 |

Figura 5.18 Esquema de control de excitacién y PSS con puntos de medicién
para la identificacién red de atraso adelanto.
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Figura 5.19 Sefial excitadora para identificacién de red compensadora de atraso - adelanto del PSS.

En la tabla 5.5 se muestran los resultados de la identificacion de los coeficientes de la
funcién de transferencia discretizada utilizando el método basado en minimos
cuadrados simples. En estos se aprecia el efecto de desviacion provocado por el ruido
presente en la medicién de la salida. En la misma tabla, se muestran los resultados
utilizando el método basado en minimos cuadrados generalizados, los cuales
corrigen el efecto de ruido, mejorando el resultado de la estimacion. El programa
utilizado se basa en el listado del apéndice A10. En la figura 5.21 se muestra el
resultado del proceso de identificacion utilizando la Interfase Grafica de Usuario del
Toolbox de Identificacion de Sistemas de Matlab®, aplicando la estructura de
identificacion Output Error (OE).
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Nivel de
Potencia
Espectro de
Frecuencia
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Figura 5.20 Sefial excitadora para identificacién de red compensadora de PSS

Tabla 5.5 Resultado de la estimacion de parametros de la red de atraso — adelanto del PSS del
sistema de excitacion de la Figura 3.15.

Pardmetro Resultado utilizando Resultado utilizando Minimos
Minimos Cuadrados simples Cuadrados Generalizados
al -0.8290 -0.9048
b0 -16.8303 -11.7736
bl 16.4374 11.6910
MSE | @ me—————— 0.000011458
B Data/model Info: 0e210 [ | ]
Model name: II:"321 a
Colot: I[U.U.1 1
Dizcrete-time IDPOLY model w(t) = [Blg)Figiut) + et ;I

Blo) =-1211 + 12.01 g1

Frog) =1 - 0.9009 g1

Estitnated uszing PEM from data et mydata

Lozs function 1.61685e-005 and FPE 1 61928e-005
Sampling interval: 1

Present Cloze Help |

Figura 5.21 Resultado de identificacién red atraso - adelanto de PSS Sistema de excitaciéon Figura 5.15
utilizando el GUI de Matlab® con modelo Paramétrico tipo OE (Output Error).
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[pu] -
Int. Pacelerante
——Salida PSS Medida
0.04 Salida PSS Calculada LS
— Salida PSS Calculada GLS

0.02

0.02

WUty
i W

-0.06 !
10 10.5 11 115 12 12.5 13 13.5 t[s]
Figura 5.22 Grafico de resultado de identificacién de modelo de red de atraso - adelanto
del PSS sistema de excitacion figura 3.15 utilizando el método
de minimos cuadrados simple (LS) y el generalizado (GLS).

En la figura 5.23 se muestra el resultado de la autocorrelaciéon de residuos obtenidos a
partir de la diferencia de la salida calculada con el modelo identificado y la salida
medida del modelo sometido al proceso de identificaciéon. Se aprecia que no existen
componentes periddicas en la funciéon de residuos, lo cual aproxima éste a la
condicién de ruido blanco.

RN

0041 RV (1) = % ig(k)g(k —1k)

0.03

0.02

0.01

-0.01

-0.02

-4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 T [Muestra]

Figura 5.23 Gréfico de autocorrelacién de residuos del modelo de la red atraso - adelanto
del PSS del sistema de excitacién de la figura 3.15.
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En la figura 5.24 se muestra el resultado de la correlaciéon cruzada de la entrada
medida al controlador y los residuos obtenidos a partir de la diferencia de la salida
calculada con el modelo identificado y la salida medida del modelo sometido al
proceso de identificacion. En este caso no se aprecian rastros significativos de la
entrada en la funcion de residuos.

RY (1) = %Ze(kwk )

A s

-4

-4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 7 [Muestra]

Figura 5.24 Gréfico correlacién cruzada entre la entrada y los residuos del modelo red atraso -
adelanto PSS sistema de excitacion figura 3.15.

Los indices de validacién muestran en el caso de la media cuadréatica de error un
valor de 0.000012 el cual es aceptable. Por otra parte, la autocorrelaciéon de la funcion
de error no rebasa el limite de 0.002 con lo cual se ubica dentro del indice establecido
en la ecuacion (3.166) que en este caso corresponde a 0.03.

En el caso de la correlacion cruzada entre la sefial de entrada y la la funcién de error,
se tiene valores muy pequefios del orden de 0.0004, lo cual no rebasa el indice
establecido de 0.03 aplicado para la autocorrelacion de la funcién de error.

5.4 IDENTIFICACION DEL CONTROLADOR DE EXCITACION DE UNA
UNIDAD DE VAPOR

Se presenta en esta seccion la identificacion del controlador del sistema de excitacion
asi como del modelo de primer orden de un generador de polos lisos de 185 MVA, el
cual posee valores nominales de tensiéon de 15.0 kV, factor de potencia de 0.9 y una
velocidad 3600 rpm. El sistema de excitacion es del tipo estatico con escobillas que al
operar con el generador, funcionando en condiciones nominales, suministra al
devanado de campo 270 VCD y 1170 ACD.
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Con base a datos del fabricante, el conjunto sistema de excitacién - generador puede
ser representado en modo continuo con el diagrama a bloques de la figura 5.25. En
este caso, dado que la velocidad de muestreo disponible en los registros de datos de
medicién es de 0.01 muestras por segundo, el banco de tiristores se representa como
un amplificador sin retraso. La representacion discretizada del modelo continuo de la
figura 5.25 se muestra en la figura 5.26.

REF(s) Ej(s) Ex(s) KpTys +1 |SPI®) Vi (s) i Ug(s)
-t Ka - - KTHY [ o
Tys Tyer+ 1
STR(s) 1
ot
Tps+ 1

Figura 5.25 Modelo continuo a bloques del control de excitacién U2 CT PLD.

REF (z) Ejz) Ej>@z)

K -
+ e 1 -acz

SPI(2) Vi (2)
»| KTHY =

be, - bclz‘1 bg0+ bgyz! U@

1

1 = ag12'1

STRE) | bry+ btz
1 -anz!

Figura 5.26 Modelo discreto a bloques del control de excitacién U2 CT PLD.

Dado que los datos disponibles fueron capturados para identificacién no paramétrica
a partir de una prueba de respuesta a escalon, se tienen limitaciones en la persistencia
de las sefiales de prueba, por lo cual se recurri6 a una basqueda manual de la zona de
datos con una persistencia suficiente haciendo coincidir ésta con las zonas donde los
valores obtenidos coinciden con los valores reportados por el fabricante.

Se menciona lo anterior para mostrar las restricciones que poseen los datos obtenidos
a partir de las pruebas convencionales de respuesta a escalén aplicadas. Este caso se
muestra como un ejemplo de la funcionalidad del método.

Los datos de medicién se encuentran almacenados en archivos ASCII uno por canal,
los cuales se muestran graficados en la figura 5.27. Se han aplicado a cada canal
factores de amplificacion y Offset, a fin de hacerlos visibles en una sola escala de
graficado.

107



Estimacion de Pardmetros en Controladores de Sistemas de Excitacion Utilizando un Método de Identificacion

kv ! ! ! ! ! !
19.8 E ............... E"“""“"““% .................. E .................. 5 ....... d

19.6

194 e

VF+19500
SPI*1000+19500

STR*20000

19,2

E2720000+19500

19.0

18.8

18.6 i E i i E i
20 22 24 26 28 30 {[s]

Figura 5.27 Gréfico de sefiales de medicion en entrada - salida del sistema de la figura 5.26.

Basandose en los modelos de las figuras 5.25 y 5.26, se desarrolla un programa en
Matlab® para aplicar la metodologia de estimacién de pardmetros a este sistema de
excitacion. El listado de este programa se muestra en el apéndice A6. Para este caso,
se utiliza una ventana de 24 muestras capturadas con intervalos de 10 ms, las cuales
se muestran en la tabla 5.6. Con esta ventana de datos se forman las matrices de
regresion para cada bloque del sistema como se muestra en las tablas 5.7 y 5.8.

Tabla 5.6 Ventana de datos utilizada para la estimacion de parametros del caso 1.

t Ent Cont. Sal. Cont. VF UG Sal. Transd
PI PI
0.00 -0.032342 -0.094918 -187.72 19523 0.98234
0.01 -0.029129 -0.081928 -161.95 19450 0.97913
0.02 -0.025805 -0.068483 -135.35 19383 0.97581
0.03 -0.022529 -0.055223 -109.23 19321 0.97253
0.04 -0.019393 -0.042531 -84.331 19265 0.96939
0.05 -0.01645 -0.030613 -61.05 19215 0.96645
0.06 -0.013723 -0.019569 -39.562 19169 0.96372
0.07 -0.011219 -0.0094265 -19.903 19128 0.96122
0.08 -0.0089349 -0.00017 -2.0254 19091 0.95893
0.09 -0.00686 0.00824 14.164 19058 0.95686
0.10 -0.0049812 0.015857 28.782 19028 0.95498
0.11 -0.0032839 0.022741 41.956 19001 0.95328
0.12 -0.0017528 0.028952 53.813 18976 0.95175
0.13 -0.0003732 0.034552 64.476 18955 0.95037
0.14 0.000869 0.039595 74.061 18935 0.94913
0.15 0.0019869 0.044137 82.675 18917 0.94801
0.16 0.0029927 0.048225 90.415 18902 0.94701
0.17 0.0038975 0.051905 97.37 18887 0.9461
0.18 0.0047113 0.055216 103.62 18874 0.94529
0.19 0.0054433 0.058197 109.24 18863 0.94456
0.20 0.0061016 0.06088 114.29 18853 0.9439
0.21 0.0066936 0.063296 118.84 18843 0.94331
0.22 0.0072261 0.06547 122.92 18835 0.94277
0.23 0.0077051 0.067428 126.6 18827 0.94229
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Tabla 5.7 Elementos de la matriz de regresion de la FT del generador.

UG (k) VF (k) VF (k-1)
19523 -161.94 -187.72
19450 -135.35 -161.94
19383 -109.23 -135.35
19321 -84.33 -109.23
19265 -61.05 -84.33
19215 -39.56 -61.05
19169 -19.90 -39.56
19128 -2.02 -19.90
19091 14.16 -2.02
19058 28.78 14.16
19028 41.95 28.78
19001 53.81 41.95
18976 64.47 53.81
18955 74.06 64.47
18935 82.67 74.06
18917 90.41 82.67
18902 97.37 90.41
18887 103.62 97.37
18874 109.24 103.62
18863 114.29 109.24
18853 118.83 114.29
18843 122.92 118.83
18835 126.59 122.92
18827 129.90 126.59

Tabla 5.8 Elementos de la matriz de regresion de la FT del Controlador PI.

SPI(k-1) E2 (k) E2(k-1)

-0.094918 -0.029129 -0.032342
-0.081928 -0.025805 -0.029129
-0.068483 -0.022529 -0.025805
-0.055223 -0.019393 -0.022529
-0.042531 -0.016450 -0.019393
-0.030613 -0.013723 -0.016450
-0.019569 -0.011219 -0.013723
-0.009426 -0.008934 -0.011219
-0.000170 -0.006860 -0.008934
0.008240 -0.004981 -0.006860
0.015857 -0.003283 -0.004981
0.022741 -0.001752 -0.003283
0.028952 -0.000373 -0.001752
0.034552 0.000868 -0.000373
0.039595 0.001986 0.000868
0.044137 0.002992 0.001986
0.048225 0.003897 0.002992
0.051905 0.004711 0.003897
0.055216 0.005443 0.004711
0.058197 0.006101 0.005443
0.060880 0.006693 0.006101
0.063296 0.007226 0.006693
0.065470 0.007705 0.007226
0.067428 0.008135 0.007705

Aplicando la rutina de identificacién de parametros se identifica para cada caso el
vector de de coeficientes 0 correspondientes al modelo discretizado mostrados en la
tabla 5.9. Para cada bloque se calculan los coeficientes del modelo continuo y se
genera una salida con los valores obtenidos. A partir de esto, se realiza la validacién
de los resultados verificando el valor medio cuadratico del error (MSE). Los
resultados de este caso se muestran en la tabla 5.10. Las figuras 5.28 y 5.29 muestran
el analisis de residuos aplicado al modelo identificado.
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Tabla 5.9 Parametros identificados del modelo discreto de la figura 5.26

Controlado PI: al = 1.0000 b0 = 4.0606 bl = 4.0589

Generador 3 al = 0.9984 b0 = -0.1549 [ bl = 0.3476

Tabla 5.10 Parametros equivalentes del modelo continuo obtenidos a partir de los parametros
identificados del modelo discreto mostrados en tabla 5.9

1.0177e-4

Controlado PI: Kp = 4.0598 Ti 5.7665 MSE

6.2909e-4

Generador : KG = 118.9271 T'do = 6.1686 MSE

Autocorrelacién de residuos (Diferencia entre salida medida y salida calculada con el modelo identificado)
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Figura 5.28 Analisis de residuos del modelo identificado del controlador PI.

Autocorrelation de residuos (Diferencia de salida medida v salida calculada con modelo identificado)
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Figura 5.29 Analisis de residuos del modelo identificado de primer orden del generador.
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Los indices de validacién muestran que en el caso de la media cuadrética del error se
tienen valores de 0.0001 y 0.0006 para el controlador PI y el Generador
respectivamente, los cuales son aceptables. En el caso del andlisis de autocorrelacion
de la funcién de error y la correlacion cruzada entre la sefial de entrada y la funcion
de error, éstas arrojan valores altos, lo que se debe a que el condicionamiento de la
prueba no es 6ptimo, segtn se indic6 al inicio de esta seccion.

5.5 IDENTIFICACION DEL CONTROLADOR DE EXCITACION DE UNA
UNIDAD GENERADORA HIDRAULICA

En esta seccion se presenta el caso de un generador hidraulico con un sistema de
excitacion estatico autoalimentado. Las unidades de control de excitacion operan en
un esquema redundante, y en cada una de éstas se dispone de un controlador PI para
regular la tensiéon en terminales de generador. Este controlador actta sobre un
controlador proporcional en un lazo de control interno de regulacién de corriente de
campo.

Los datos de placa del generador se muestran en la Tabla 5.11 y el diagrama a
bloques en la Figura 5.30.

Tabla 5.11 Datos de placa generador sincrono con turbina hidraulica.

VAnom 208 MVA
Vnom 16 kv

Frec 60 Hz
FPnom 0.95

Ifnom 2000 A
Vinom 230 VCD
Velnom 128.57 rpm
vEnl 110 VvCD
Ifnl 250 A

1 B Ifs)

Tms + 1 I
Kd
GENERADOR

PUENTE DE TRISTORES SINCRONO
Ke AN 1) Ug(s)
i Tes + 1 o1 =

o | TRANSFORMADOR
EXC | pEEXCITACION

PRBS

Kr
Irs + 1

Figura 5.30 Diagrama a bloques del sistema de control de excitacion de la
unidad hidroeléctrica de 208 MVA.
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5.5.1 identificacion del modelo de primer orden para generador
utilizando el método recursivo

Dado que el generador posee una constante de tiempo grande, una prueba de
respuesta de escaléon convencional posee la suficiente persistencia para determinar
sus parametros. A partir de una prueba de escaléon del 10% con la medicién del
voltaje de campo y el voltaje de generador (Fig. 5.31) y utilizando un intervalo de
muestreo de 5 ms, se aplica el procedimiento de identificacién utilizando las rutinas
listadas en las secciones A.7 y A.8 del Apéndice A, en las cuales se desarrolla el
método normal y el recursivo de minimos cuadrados, respectivamente.

V]
x 10°

1.65
1.6 \
1.55 \
1.5
1.45 /\

—UuG
—VF+14000

5 55 6 6.5 7 75 8 85 9 t[s]

Figura 5.31 Respuesta a Escaléon Tension de Generador contra Tension de Campo.

Los resultados obtenidos se resumen en la tabla 5.12 para los dos métodos de
minimos cuadrados considerados.

Tabla 5.12 Resultados de la estimacién de la ganancia y constante
de tiempo del generador hidroeléctrico.

Parametro | Método no Recursivo | Método Recursivo
Modelo discreto
al 0.9994 0.9994
b0 -0.3962 -0.3961
bl 0.4896 0.4895
Modelo continuo
T’do (s) 7.7493 7.7491
KG 144.8156 144.8099
MSE 1.25e-4 1.315e-4

Con lo que se corrobora lo indicado en los datos del manual del generador mostrados
en la figura 5.32.
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Figura 5.32 Datos del manual del generador hidroeléctrico de 208 MVA.

En la figuras5.32 y 5.33 se muestra el resultado de la identificacién del modelo
utilizando el Toolbox de Identificacion de Sistemas de Matlab®, asi como el analisis
Autocorrelacion de residuos y correlaciéon cruzada del voltaje de campo y residuos de
la tension de generador.

B Data/model Info: and 20 [F=R|EoR|F)
Mioclel name: |arx1 a0
Calar: |[D|D|1]
Discrete-time [DPOLY model A00)y(1) = Blgult) + et) ﬂ

A =11 - 09994 "1

Bl = -0.3962 + 0.4896 g1

Eztimated using ARX from data set mydsta
Lozs function 1.10505 and FPE 1 10653
Sampling interyal: 0.005

Present Cloze Help

Figura 5.33 Identificacién modelo primer orden generador hidroeléctrico
utilizando Toolbox de Identificacion de Sistemas de Matlab®.

Los indices de validacién muestran que en el caso de la media cuadratica de error se
tiene un valor menor a 0.00013, el cual es aceptable. Para la autocorrelaciéon de la
funcién de error se observan valores altos del orden de 0.1, debido a que la prueba se
realiza con una sefial poco persistente; sin embargo, los resultados son aceptables al
cotejar el resultado con los datos de placa. Para el caso de la correlacion cruzada de la
entrada y la funcion de error se tiene un fenémeno similar.
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Autocorrelaciéon de residuos de Tensién de Generador

-4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 Corrimiento
# Muestras

Correlacién cruzada entre Voltaje de Campo v Tensién en terminales de generador

0.5
N I e R e R R
-0.5
-1 o s
-4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 Gorrimiento
# Muestras

Figura 5.34 Identificacién modelo primer orden generador hidroeléctrico
utilizando Toolbox de Identificacion de Sistemas de Matlab®.

5.5.2 Identificacion del modelo del controlador PI

Para la identificaciéon de este controlador se utiliza nuevamente el procedimiento de
inyecciéon de una sefial de prueba tipo PRSB superpuesta a la entrada de referencia
del sistema de control. En la figura 5.35 se muestran los gréficos de la sefial de
entrada y salida del controlador PI.

1.6

1.4

L 'i

“ { A0 A AL
vol 11V il AL Al Tl
f i ; " IVl
0.6-%
0.4
—— Entrada Controlador PI
0.2 ——Salida Controlador PI
0 VJ\ J\_u LA [ | P\VNU o An "\u W VN_VJH )Y l’J‘\nU P i N Jny l\_vﬂ Lunonn N‘U"J‘ T
-0.2
0 1 2 3 4 5 6 7 8 t[8]

Figura 5.35 Grafico de entrada - salida del controlador PI del generador hidroeléctrico.
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Se aplica el procedimiento de identificacion utilizando la rutinas listadas en el la

seccion A.9 del Apéndice A, se obtuvieron los resultados que se muestran en la en la
tabla 5.13.

Tabla 5.13 Resultados de la estimacion de parametros
del controlador PI del generador hidroeléctrico.

Parametro | Valor Encontrado

Modelo discreto

al 1.0000

bo 18.201

bl 17.79
Modelo continuo

Ti 0.2033

Kp 17.9999

MSE 0.00147

En las figuras 5.36 se muestran las ventanas de salida del proceso de identificacion
del controlador utilizando el Toolbox de Identificacién de Sistemas de Matlab®. En la
tfigura 5.37 se muestra el andlisis de residuos del modelo identificado

Data/model Info: 0e2l0 == (]
Model name: |oe21 0
Color: |[U.U.1 1
Dizcrete-time IDPOLY model: ywit) = [B{olFigiuct) + ect) ﬂ
By = 15.29 - 1785 g™1
Flop=1-g™1

Eztimated using PEM from data set md2
Loss function 0.000938574 and FPE 0.000942512
Satmpling irterval 0.005

Present Cloze Help |

Figura 5.36 Estimacion de parametros controlador PI utilizando
el Toolbox de Estimacién de Pardmetros de Matlab®.

Los indices de validacién muestran en el caso de la media cuadrética de error un
valor de 0.00147 el cual es aceptable, para la autocorrelaciéon de la funcioén de error y
la correlacién cruzada de la entrada y la funcién de error presenta valores altos del
orden de 0.1, sin embargo, no se aprecia un patrén periédico en ambos casos.

115



Estimacién de Pardmetros en Controladores de Sistemas de Excitacion Utilizando un Método de Identificacion

Autocorrelacion de Residuos de Salida Controlador PI

0.5
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Correlacion cruzada de entrada de controlador P1y residuos de salida
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(EEVY.V wﬁ'\\’r\vf\vl\vhwn‘vhv-uﬂ'\ n\lf\vf\un - WWWJ\I\ 1. AN \N“uhv f\un!\whv.n\'ﬂv!\v A
-0.5
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[# Muestras)

Figura 5.37 Analisis de residuos del modelo identificado del
controlador PI del generador hidroeléctrico.

5.6 IDENTIFICACI()N DEL CONTROLADOR DE SISTEMAS DE
EXCITACION EN UNA UNIDAD CON CARGA

La sintonizacién de sistemas de excitacién durante los trabajos de puesta en servicio
requiere de dos acciones:

J La primera es la sintonizacién del controlador para operaciéon en vacio en la
zona de operaciéon de condiciones nominales. La secuencia de arranque del
sistema de excitacion utiliza un lazo de control auxiliar de control de la corriente
de campo con el cual se lleva la tensiéon del generador desde cero hasta cerca del
90% de su valor nominal. En este punto se conmuta al modo de regulacion de
tensiéon de generador, y bajo estas condiciones se inicia con ajustes preliminares
los cuales se afinan a prueba y error a partir de pruebas de escalén.

e Lasegunda accion se realiza con la unidad conectada a la red y con carga. Bajo
estas condiciones se verifica la respuesta de los lazos de control de angulo
interno, relacion V/Hz, sobrecorriente de campo, rangos del ajustador de
referencia, asi como la operaciéon del Estabilizador de Potencia (PSS), para
amortiguar oscilaciones locales. La sintonizacién del PSS para oscilaciones
interdrea se realiza posteriormente utilizando los datos obtenidos durante la
puesta en servicio los cuales permiten validar el modelo del controlador que
serd utilizado para los estudios de red requeridos para este fin.
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En esta seccion se muestra la aplicacién de las técnicas de identificacion del
controlador de un sistema de excitacion operando con la unidad generadora
conectada a la red, asi como la identificaciéon del bloque compensador de fase del
estabilizador de potencia.

5.6.1 Estructura funcional del controlador de excitacion y del PSS

La figura 5.38 muestra la estructura de un controlador de un sistema de excitacién
incluyendo el estabilizador de sistemas de potencia (PSS) que en este caso
corresponde al tipo PSS IEEE 2A.

Como se puede apreciar, el sistema utiliza un controlador PI para el lazo de control
de tensién y un controlador P para el lazo de corriente de campo. El PSS calcula la
integral de la potencia de aceleracién que se utiliza como parametro de deteccion de
oscilacién; la fase de esta sefial se compensa haciéndola pasar a través de un bloque
de compensacién de adelanto-atraso y un amplificador de salida. Esta sefial se inserta
en el lazo de control de tensién de generador en el sumador comparador de error
para ejercer accién sobre la corriente de excitacion y asi introducir amortiguamiento
al grupo rotatorio de la unidad durante oscilaciones de potencia.

Medicion Medicion

Salida Entrada
+ [}
F oo i 1 i = < B e U T L g T S il
| | 1 N {
e L] Fus +1 ; _Tws 2Ms _Tws |o ' o
Kpss |- Trs +1 T [(Eﬁ M n 2Hs e Tos + 1 -—:— ine
Salida PSS j"’)uce*[w‘uure : oF :
! :
i . 1
: L ol Tws —— Pe
1 E valor de potencia acel. 2Hs Tws + 1 :
1
Ke ) Ks <4
Kp Tes + 1 | Ty s+l =
1 =
Tms+ 1 |
Ugr(s) Kr

7 T R

Figura 5.38 Estructura funcional de controlador de sistema de excitacion y PSS.

5.6.2 Adquisicion de datos

La adquisicion de datos se realiza con la unidad conectada a la red y con carga.
Aunque no se dispone de mediciones de pruebas disefiadas especificamente para
identificacion paramétrica (con sefial de prueba tipo PRSB), se utilizan los registros
disponibles de pruebas realizadas para identificaciéon no paramétrica (respuesta a
escalon); estas sefiales poseen una velocidad de muestreo de 500 muestras por
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segundo. En este caso la perturbacion producida durante la prueba de escalén es mas
persistente ya que interviene el efecto de la oscilacién natural del generador y la
accion del PSS para la amortiguacion de la oscilacion.

Adquisicion de datos respuesta escalon con el PSS fuera de servicio

En las figuras 5.39 y 5.40 se muestran los graficos de las sefiales obtenidas durante
pruebas de escalon con el PSS deshabilitado. Con estas pruebas se verifica la
respuesta del controlador de tensién, previamente sintonizado con el generador en
vacio, y se obtiene la frecuencia de oscilacién en modo local.

4

35t o

——Escaldn Entrada
3 —— Entrada Controlador PI|-----
Salida Controlador Pl

25

0.5 \
0 . \ /// . PRSI o
-0.5

9 10 1 12 13 14 15 16 17 t[Seg]

Figura 5.39 Gréfico de serie de datos para la identificacién de controlador PI con la prueba de escalén
de reactivos con el PSS fuera de servicio.
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03

0.2
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Figura 5.40 Grafico de serie de datos del compensador de fase con el PSS desactivado.
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Adquisicion de datos respuesta escaléon con PSS en servicio

Se muestran los gréficos de las sefiales obtenidas durante prueba final de escalén con
el PSS habilitado y sintonizado para amortiguamiento de oscilaciones locales.

— Escalén Entrada
3 —— Entrada Controlador PI
Salida Controlador PI

)

V]
(&)

-

DU N
NI AN

9 10 1 12 13 14 15 16 17 tiSed]
Figura 5.41 Gréfico de series de datos para la identificacién de controlador PI
con la prueba de escalén de reactivos y el PSS en servicio
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Figura 5.42 Grafico serie de datos del compensador de fase con el PSS activado.

5.6.3 Resultados del proceso de identificacion del controlador PI

Aplicando las rutinas de Matlab® descritas en los capitulos 3 y 4 y listadas en el
apéndice A ,se aplican los procedimientos de identificacién obteniendo los resultados
para el controlador PI de la unidad generadora con carga presentados en esta seccion.
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Las funciones de transferencia continua y discreta se presentan en las ecuaciones
(5.20) y (5.21), respectivamente.

Spi(s) _ KpTis+Kp

5.20
Epi(s) Tis ( )
Spi(z) _ b, ~-hz" (5.21)
Epi(z) l-a;z” '

Los resultados del programa de Matlab de la seccion A.10 del Apéndice A se
presentan en la Tabla 514 para el modelo discreto y su equivalente continuo,
mientras que la figura 5.43 muestra los resultados obtenidos con el Toolbox de
identificacion de sistemas de Matlab ®.

Tabla 5.14 Resultado de Identificacion Controlador PI de una unidad con carga.

Parametro | Valor Identificado
Modelo discreto
al 1.0000
b0 10.031
bl 9.932
Modelo continuo
Ti 0.197
Kp 9.981
MSE 8.200e-3
Data/model Info: 0e210 = |[= |
Model harme: ||:“321 0
Calar: |[1 0,0]
Dizcrete-time IDPOLY moadel: wit) = [BlgMF{g)uct) + elt) ﬂ
Bl =1002 - 9.924 g™1
F(g) = 1 - o1

Eztirmated uzing PEM from data set D3
Loss function 0.0004143572 and FPE 0.000415109
Sampling interval 0.002

Present Close Helg |

Figura 5.43 Salida de proceso de identificacién controlador PI de la unidad generadora con carga
utilizando el GUI de Identificacion de Sistemas de Matlab®.
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En este caso la media cuadréatica de error tiene un valor de 0.0082, el cual es aceptable.
Para la autocorrelaciéon de la funcién de error y la correlacion cruzada de la entrada y
la funcién de error presenta valores altos del orden de 0.05. El patrén observado de
las funciones de correlacién no muestra un comportamiento periédico (ver Fig. 5.44).

Autocorrelacion de residuos de la salida del controlador PI

086
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Figura 5.44 Analisis de residuos modelo identificado del controlador PI de una unidad con carga.

5.6.4 Resultados del proceso de identificacion del estabilizador de
sistemas de potencia

La integracion de la tecnologia digital en los controladores de sistemas de excitacion
ha permitido la implantaciéon de nuevas técnicas de control. En el caso especifico de
los estabilizadores de sistemas de potencia se dispone ahora de funciones capaces de
implantar la operacion en tiempo real del calculo de la integral de la potencia
acelerante del generador, para utilizarla como la sefial de control que actta a través
del sistema de excitacion sobre la corriente de campo del generador para introducir
amortiguamiento ante oscilaciones de potencia en la unidad. En la figura 5.38 se
muestra punteada en rojo la zona que representa esta funcién, y los bloques que
representan este proceso poseen ajustes de disefio implantados en fabrica. En este
caso solo se aplican cambios en el bloque compensador de fase y ganancia para su
sintonizacion.

Una vez que se aplica el procedimiento de identificaciéon de los coeficientes de la
ecuacion en diferencias asociada con la estructura de la red atraso - adelanto del
estabilizador de potencia, se aplica la transformacién de su forma discreta a su forma
continua, y los resultados se resumen en la tabla 5.15 y la figura 5.45.
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Tabla 5.15 Resultados de la identificacion de la red atraso — adelanto.

Parametro | Valor Identificado
Modelo discreto
al -0.9632
b0 11.35
bl 11.32
Modelo continuo
T1 0.6158
T2 0.0533
MSE 1.0969e-004
Data/model Info: 0e2l0 [F=R|EoR| 5=
Model name: ||:u321 i
Color: |[|:|.25,|:|.?5,|:|.25]
Dizcrete-time IDPOLY model: i) = [BgUFlguct) + et ﬂ

Blo) = -11.35 + 11.32 ™1

Fiiog) =1 - 09632 "1

Eztimated uzing PEM from data set PEE2

Losz function 1.21647e-006 and FPE 1.2181e-006
Sampling interval: 0.002

Presernt Cloze Help |

Figura 5.45 Salida de proceso de identificacion de la red atraso - adelanto utilizando el GUI de
Identificacion de Sistemas de Matlab®.

En la figura 5.46 se muestra el resultado del analisis de autocorrelacién de la funcién
de error y la correlaciéon cruzada entre la entrada y la funcién de error. En este caso la
media cuadrética de error tiene un valor de 0.000109 el cual es aceptable. Para la
autocorrelacion de la funcion de error presenta valores pequefios del orden de 0.5 con
un patrén periddico, producido por que tanto la entrada como la salida poseen la
misma frecuencia.

La correlacion cruzada de la entrada y la funciéon de error presenta un

comportamiento similar. Esta condicion se presenta dado que este bloque es
esencialmente un defasador 6 compensador de fase.
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Autocorrelacion de residuos de la salida del compensador de fase en el estabilizador de potencia (PSS)
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Figura 5.46 Analisis de residuos del modelo identificado de la red atraso - adelanto del PSS.
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CAPITULO 6:

CONCLUSIONES

6.1 CONCLUSIONES GENERALES

Los objetivos iniciales de este trabajo se han cumplido plenamente, ya que a lo largo
de esta tesis se present6 la base tedrica y la aplicacion de la metodologia de
identificacion de sistemas basada en la optimizaciéon de la funcién de error por
minimos cuadrados simple, normal y recursivo, asi como por minimos cuadrados
generalizados para su aplicacién a identificacion de sistemas afectados por ruido.

Se desarrollaron programas de computadora en Matlab® y se verificé su desempefio
con varios ejemplos intercalados en los diferentes capitulos teéricos y de descripcion
de los programas. La metodologia fue verificada asimismo al ser aplicada a
generadores de gran capacidad de la Comisién Federal de Electricidad?.

La validacion de resultados se realizé de manera adecuada. Siempre que fue posible,
mas de un método de validacién fue empleado para verificar el ajuste del modelo
identificado a las mediciones. Esta practica demostro ser la correcta, debido a que uno
de los métodos de validacién no siempre fue adecuado para el caso de estudio, y el
uso de los otros métodos permitié demostrar la validez de los resultados.

Este trabajo se desarroll6 dentro del marco de un plan para desarrollo de especialistas
en regulaciéon y la seleccion del tema estd orientada a la soluciéon de problemas
existentes en la red eléctrica de México. Como se describe en § 6.3, la continuacion de
este trabajo se enfocard a actividades de campo para implantar la aplicacién de las
técnicas de identificacién analizadas.

En términos generales, con este trabajo inicial se muestra la viabilidad de aplicacién
de métodos de identificaciéon paramétrica de modelos de control. Por tanto hacia el
futuro las lineas de trabajo se deben enfocar hacia la normalizaciéon de

2 Por razones de confidencialidad, la identificacién de los generadores de gran capacidad
considerados en las pruebas del capitulo 5 fue omitida.
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procedimientos de prueba y actualizacién de las especificaciones de equipos para
condicionar la aplicaciéon de técnicas de identificaciéon de modelos de una forma mas
eficaz.

Durante el desarrollo del trabajo, se han determinado aspectos importantes que
afectan la factibilidad de aplicacion, y el ajuste y utilidad de los resultados obtenidos
con los métodos de identificacion. Estos aspectos son descritos en la siguiente seccién
de conclusiones particulares, con el objeto de identificar posibles soluciones a ser
desarrolladas en los trabajos futuros descritos en la altima secciéon de este capitulo.

6.2 CONCLUSIONES PARTICULARES

6.2.1 Efecto de los transductores en las mediciones experimentales

Hasta ahora las técnicas de identificacion de controladores en sistemas de excitacion,
utilizadas en la mayoria de las compafiias eléctricas, se basa en una identificaciéon no
paramétrica con la cual se miden indices de respuesta, generalmente basados en la
respuesta a escalon, en el que se miden tiempos de respuesta, sobrepaso, tiempos de
estabilizacion etc., como los mostrados en la figura 6.1.

UG[kV] VF[VCD]
Sob 15.7 % 1
2o Sobrepaso =157 %
200 ESCALON DE TENSION DEL 5% DE Vi nom. h 171 0
+1520
19.8 -
106 / 1330
. _7_:|az’!a:m,7_yi_7_/ ;‘-"
10al" - Tiempo de Estabilzacion =086 || 120
4——¢— Tiempo de Sobrepaso=0.45 S 950
192 H“—FTiempo de Respuesta=0.218
/ Amortiguamiento = 0.507 760
19.0
/ 570
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Figura 6.1 Gréfico de respuesta al escalén de tensiéon de un generador 350 MVA, 2 polos, 3600 rpm.

Nos encontramos que la metodologia utilizada generalmente afecta la misma
evidencia buscada. Lo anterior es debido a que, los transductores utilizados para la
medicién de las variables del proceso, por una parte pierden una gran cantidad de
informacién contenida en la sefales primarias y por otra parte introducen en su
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salida ruido y distorsién generada por su propia caracteristica dindmica de respuesta
a la frecuencia, lo cual hace que el observador integre esta caracteristica como parte
del modelo bajo identificacién. De aqui que los tradicionales métodos de validacion
de modelos basados en prueba de simulaciéon y correccién de error son poco eficaces
ya que se limitan a uno 6 algunos casos donde la persistencia de las sefiales no cubren
todo el espectro de frecuencias a que esta sometido el sistema durante su operaciéon
normal.

Por otra parte aunque se tienen escasas publicaciones técnicas sobre propuestas de
identificacion por respuesta no paramétrica de sistemas analégicos a través de
respuesta a la frecuencia [Bollinger and Gilchrist, 1982], en el caso de sistemas de
excitacion digitales las referencias sobre casos aplicados son atin mas escasas y tal vez
no existen.

A partir de los resultados de este trabajo se ha encontrado de forma colateral que esto
se debe a que su implementaciéon presenta restricciones asociadas con factores
relacionados a aspectos de disefio del controlador entre los cuales se tiene:

e  Tiempos de conversion analdgica - digital de sefiales de entrada.
e  Tiempos de proceso de algoritmos de control.
e  Tiempos de conversion digital - analdgica de senales de salida.

e  Sincronia entre proceso de adquisicién a la entrada - desarrollo de algoritmos de
control y proceso de conversion de salida.

Estos efectos se pueden mostrar en las figuras 6.2, 6.3y 6.4

2,95 e
—UG

— UGmMSs-PTMx\2
UGrms-Calculado XJ?

2.9
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2.65+

LT I it

2.5t}

Figura 6.2 Gréfico de respuesta del médulo de medicién de retroalimentacion de tensién de generador.
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Figura 6.3 Gréfico de respuesta de red de atraso - adelanto entrada senoidal de 2 Hz.
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Figura 6.4 Gréfico de respuesta de red de atraso - adelanto entrada senoidal de 5 Hz.

En la figura 6.2 se puede observar que existe un atraso entre la sefial rms medida y la
calculada que no es constante, sino que varia de acuerdo a los tiempos de respuesta
de las interfases de entrada-salida del sistema.

Las figuras 6.3 y 6.4 muestran resultados similares para sefales senoidales. Se puede
apreciar que dependiendo de la frecuencia varia el fenémeno de atraso.

Con el advenimiento de controladores digitales, el proceso de asimilacion tecnolégica
nos ha llevado hasta ahora a pasar inadvertidos los efectos arriba mencionados
insistiendo en analizar los controladores digitales utilizando en su representacion,
aproximaciones en forma de funciones de transferencia continuas, de esto podremos
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plantear que la estructura de los lazos de control sometidos a procesos de
identificacion deben considerar algunos aspectos asociados con el accionamiento del

hardware utilizado como plataforma de proceso, como los atrasos en la medicion.
Esto se ejemplifica en la figura 6.5.
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Figura 6.5 Controlador digital de excitacion.

El proceso de identificacion de sistemas que contienen controladores digitales
requiere tomar las consideraciones arriba enumeradas, por lo cual el esquema basico

de captura de datos requiere una implementaciéon de instrumentaciéon como la
indicada en la figura 6.6.
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Figura 6.6 Diagrama esquematico funcién de regulacion del controlador digital.

Hacia el futuro se considera viable que el propio controlador digital de control posea
dentro de su funcionalidad funciones de captura de datos e incluso fuentes con

secuencias numeéricas de prueba a partir de lo cual con una simple conexién de datos
se extraigan los datos requeridos para su identificacion.
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Dado que se tienen los casos que se presentan en este trabajo, los datos capturados
requirieron de un preprocesamiento en el que se aplicé un proceso de filtrado y
compensacion.

6.2.2 Viabilidad de la aplicacion de técnicas de identificacion por
regresiones numeéricas

Los factores que favorecen la viabilidad de aplicacion sistemaética de procedimientos
de prueba para identificacion de modelos de controladores de sistema de excitaciéon
descritos en este trabajo son basicamente tres:

e  Actualmente, en el sistema eléctrico nacional subsisten muy pocos controladores
anal6gicos en los sistemas de excitaciéon y ain menos, equipos con excitador
rotatorio, lo cual aunado a las estrategias de modernizacién, representa el hecho
de que los controladores de los sistemas actuales poseen pocos ¢ ningan
elementos no lineal, esta condicién reduce la complejidad de los procesos de
identificacion de modelos requeridos.

e La tecnologia de los equipos de adquisicion de datos posee una madurez
suficiente para cumplir con los requerimientos necesarios de velocidad de
muestreo, filtrado, tolerancia a operacion en ambientes agresivos y exactitud.

o Las herramientas de procesamiento necesarias para su aplicacién asistidas por
computadora practicamente son de dominio ptublico, ya que aunque existen
productos comerciales, también se dispone de aplicaciones con licencia publica
libre tipo GNU (que significa “GNU is Not Unix” en inglés).

6.2.3 Alcance de los métodos de identificacion analizados

En este trabajo se presenta la base teérica del método de optimizacién la funcién de
error por minimos cuadrados, en sistemas libres de ruido asi como su aplicacién en
sistemas afectados con ruido. En este ultimo caso se considera, dado que el ruido se
presenta generalmente en modo comun la aplicacién para la mayoria de los casos, de
la estructura del modelo OE (Output Error) mostrado en la figura 3.11, que la
dindmica del sistema y la dindmica del ruido se describen de forma separada. Este
modelo arroja resultados que muestran la eficacia de esta estructura para las
aplicaciones descritas en este trabajo.

En el caso de los métodos recursivos, se muestra un caso de aplicaciéon del método

recursivo con fines de comparacioén respecto del método no recursivo mostrando que
los resultados son idénticos, su aplicaciéon en procedimientos de identificaciéon con
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datos postprocesados (en un ambiente fuera de linea) no presenta ventajas dado que
los recursos de computo permiten manejar grandes bloques con series de datos sin
comprometer la velocidad del proceso.

La aplicacion de los métodos regresivos en aplicaciones en linea y en tiempo real
queda fuera del alcance de este trabajo.

6.2.4 Consideraciones para aplicacion de métodos de validacion

A lo largo de este trabajo se encontré que la aplicacion de los métodos de validacién
requiere reconsiderar la préctica de utilizar modelos discretos aproximados en su
equivalencia continua, dado que al comparar la salida del modelo discreto con la
salida del modelo identificado es necesario sincronizar las muestras utilizadas para el
calculo del residuo, como podemos ver en las figura 6.7. Cuando se utiliza el modelo
continuo para el calculo del error ¢ residuos se tiene que el efecto de retencién de los
convertidores de salida produce un error ciclico con una componente periddica a la
frecuencia de la velocidad de muestreo del controlador digital.

Este efecto desaparece al calcular los valores del modelo identificado con muestras
sincronizadas a con la salida del controlador, como se puede ver en la figura 6.8. El
valor de los residuos calculados con este método eliminan el efecto antes
mencionado.

57
{ | — Salida controlador
- 0 ST Y| OO OO SOOI USROS — Salida calculada equivalente continuo |
—Error

4_ ....................................................................................................................................................................................
3_ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
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Figura 6.7 Calculo de residuos utilizando un muestreo no sincronizado y de velocidad mayor que la

velocidad de muestreo del controlador.
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Figura 6.8 Calculo de residuos utilizando un muestreo sincronizado y con una velocidad igual a la
velocidad de muestreo del controlador

Dado que los sistemas actuales no disponen de medios para sincronizar el muestreo
de los sistemas de medicion es necesario realizar esto postprocesando la informacién
de forma manual.

A partir del condicionamiento apropiado del célculo de los residuos del modelo se es
posible obtener informacién ttil en la aplicacién de los métodos de validacion a
través del célculo de la media cuadratica de error, por autocorrelacién de residuos y
la correlacién cruzada de la entrada contra los residuos del modelo.

6.3 SUGERENCIAS PARA TRABAJOS FUTUROS
6.3.1 Requerimientos de normatividad

Practicas actualmente utilizadas en la identificacion de modelos
Actualmente la identificacion, se desarrolla con base a pruebas de respuesta basadas
en la Norma [IEEE, 1990]. Esta norma esti orientada a la identificacién no
paramétrica de las funciones de transferencia de los modelos involucrados en el
sistema de excitacion. A través de estas pruebas se identifican indices de
comportamiento del sistema tales como:

. Tensiones de techo

e  Tiempo de respuesta a escalon
e  Tiempo de sobrepaso
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e  Tiempo de estabilizacion

e  Tiempo de excitaciéon

e  Tiempo de desexcitacion

o Respuesta a transitorios de conmutacion de controles

Con esto los analistas de sistemas se ven obligados a realizar una aproximacién
paramétrica de los modelos utilizando la estructura del sistema proporcionada por el
fabricante y los indices encontrados realizando simulaciones para ajustar los modelos
a prueba y error.

Como se menciond anteriormente, esta practica es bastante rudimentaria y consume
una gran cantidad de esfuerzo, que traducido a los requerimientos de depuracién de
una base de datos para una red como la del Sistema Eléctrico Mexicano representan
una tarea practicamente irrealizable, por lo que usualmente los esfuerzos se enfocan a
problematicas en puntos especificos de la red.

Dado que la norma [IEEE, 1990] es una actualizacién de una primera versiéon de 1978,
se tiene que su enfoque estd orientado a la evaluacién de controladores analégicos,
por lo cual es necesario revisar esta normativa para adaptarla a las caracteristicas
particulares de los sistemas digitales.

Los aspectos de la normatividad asociada con especificaciéon de equipos digitales
utilizados como controladores de los sistemas de excitaciéon poseen dos vertientes:

e  Especificacion de equipos
J Procedimientos de prueba

En ambos casos se deben considerar las caracteristicas de los sistemas digitales para
establecer el formato de los modelos declarados por el fabricante asi como los canales
necesarios de instrumentacién para adquisiciéon de datos.

Especificacion de equipos

Debido a que la norma [IEEE,1990] presenta aspectos muy generales sobre la
especificaciéon de sistemas de excitacién, dejando al fabricante gran parte de las
decisiones sobre el disefio del sistema, en México se han desarrollado normas que
definen en detalle las caracteristicas de los elementos que conforman de estos
equipos. Sin embargo, en el caso del controlador, actualmente se indican solamente
los indices de respuesta que caracterizan el modelo desde un enfoque no paramétrico.
Por esto es necesario adecuar las normas para incluir lo siguiente:

e  Funciones de transferencia en forma discreta.

e Intervalo de tiempo para cada ciclo de proceso del controlador.

e  Acceso a registro de datos numéricos de entrada - salida de los bloques que
conforman las etapas de control del sistema.
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e Interfaces de salida y entrada analdgica para verificacion de respuesta de
componentes.

e  Direccionamiento de entradas y salidas analégicas de prueba a cualquier punto
del controlador.

e  Disponibilidad de acceso a las funciones de control en modo prueba para la
verificacion de respuesta a secuencias binarias pseudoaleatorias.

e  Funciones internas de generacion de sefiales de prueba.

e  Funciones para sincronia de muestreo de senales.

Lo anterior condicionaré la aplicacién de metodologia de identificacién de modelos a
fin de validar los resultados de pruebas de aceptacion y declaraciéon de ajustes
proporcionada por el fabricante durante la entrega - recepciéon de los equipos a los
usuarios.

Procedimientos de prueba

Como se indic6 arriba, los procedimientos de prueba actualmente utilizados estan
enfocados a medir indices de respuesta orientados a una identificacién no
paramétrica. Estas pruebas son necesarias a fin de verificar la capacidad del sistema,
por lo cual es necesario incluir una serie de consideraciones que permitan realizar la
aplicacion de un procedimiento de identificacion paramétrica del modelo y asi
validar la estructura y los parametros de ajuste del modelo declarados por el
fabricante.

Para esto se debe desarrollar en forma documental los procedimientos para la
ejecucion de las siguientes tareas.

e  Verificacién de caracteristicas funcionales de la plataforma de harware y
software que soportan las funciones del controlador.

e  Desarrollo de pruebas de respuesta a la frecuencia.

J Desarrollo de inyeccién sefiales de prueba y captura de datos de respuesta de
bloques de control.

e  Aplicacién de procedimientos de identificacién de modelos.

e  Aplicacion de procedimientos de validaciéon de resultados de pruebas de
respuesta a la frecuencia reales y caracteristicas tedricas de respuesta a la
frecuencia de los modelos identificados.

6.3.2 Retos hacia el futuro

Aun en paises avanzados, el tema de modelado de la red para estudios de estabilidad
presenta rezagos en el modelado de controles, especialmente en los lazos de control
que interviene en condiciones de emergencia. En el caso de los sistemas de excitacion
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estos lazos corresponden a los limitadores de minima y maxima excitacién, asi como
los limitadores de sobreexcitacion de los circuitos magnéticos.

En el caso de México la tendencia a interconexion hacia las redes de los Estados
Unidos y Centroamérica hace urgente la necesidad de establecer procedimientos de
validacién de modelos que posean la exactitud necesaria y sean aplicables de forma
rédpida a fin de establecer de forma certera la proyeccion de la expansion de la red asi
como su operacién y despacho.

Dado que la préctica actual en el modelado de sistemas de control utilizado en las
aplicaciones para andlisis de redes eléctricas se utiliza modelos continuos, es
necesario utilizar aproximaciones de los modelos discretos reales, por lo cual es
conveniente realizar la transicion para aplicar modelos discretos sobre estas
aplicaciones.

6.4 APORTACIONES

- Se presenta en forma detallada la metodologia de aplicacion de
procedimientos para la estimacion de pardmetros de controladores de sistemas
de excitacion especificos, en aplicaciones de campo reales, actualmente en
servicio para generadores de hasta 250 MVA.

- Se plantea la metodologia general para aplicaciones en las que se parte de
modelos del fabricante.

- Se desarrollan herramientas de calculo para discretizar y remuestrear registros
de prueba impresos para su aplicacién en procesos de estimacion de
parametros.

- Se presenta el procedimiento para obtencién de modelos discretos que pueden
ser integrados a programas de simulacion de sistemas de potencia como
modelos de usuario.

- Se identifican y describen importantes aspectos de instrumentacion
relacionados con las caracteristicas de los transductores utilizados en las
pruebas experimentales.
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APENDICE A:

LISTADOS DE PROGRAMAS EN MATLAB

Los listados de los programas en MATLAB desarrollados en el presente trabajo se
presentan en este Apéndice. La lista de los programas descritos es:

A.1 Método Recursivo de Minimos Cuadrados

A.2 Obtencidén de Polinomios a partir de Graficos de Registros

A.3 Calculo del vector de coeficientes 0 del controlador PI

A .4 Calculo del vector de coeficientes 0 del Sistema de Primer Orden

A.5 Calculo del vector de coeficientes 8 de la Red de Adelanto - Atraso

A.6 Identificacion de Parametros del Controlador U2 CT Puerto Libertad

A.7 Identificacion de Parametros del Modelo de Primer Orden del Generador

A.8 Aplicacion del Método Recursivo para la Identificacion Parametros del Modelo
de Primer Orden Generador

A.9 Identificacion de Parametros del Modelo del Controlador PI del Sistema de
Excitaciéon por Minimos Cuadrados

A.10 Identificacién de Parametros del Modelo de Controlador PI por Minimos
Cuadrados Generalizados
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A.1 Método Recursivo de Minimos Cuadrados

clear
% Obtencién de datos de entrada - salida del sistema
load uy;
a=size(uy);
a=a(l);
for k=1:a
n(k)=k;
t(k)=uy(k,1);
u(k)=uy(k,2);
x (k) =uy (k,3);
end
clear uy;
%Inicializacién de Teta
DT=4;

Teta=zeros (DT, 1) ;

%Inicializacién de Pkd

P=eye (DT, DT) ;

% Inicializacidén del proceso de calculo de FI(J)
0=3;
for k

~ e~~~
AA A KA
R o)
| L | |
oo oo

end
for k=0:100
FITk=[x(k-1) x(k-2) u(k) u(k-1)1;
FIk=FITk';
y=x(k) ;
K= (P*FIk) *inv (1+FITk*P*FIk) ;
e=y-FITk*Teta;
P=P-K*FITkK*P;
Teta=Teta+P*FIk*e;
al(k)=Teta(l);
=Teta(2);
=Teta(3);
=Teta(4);
a2 (k) b0O(k) bl(k)]

)
(k)
0 (k)
bl (k)
[k al(k)
end

[al' a2' bO0' bl']

plot(t,al,'r',t,a2,'b',t,b0, 'm',t,bl, 'g")

grid

legend al a2 b0 bl

EJE=[al a2 b0 bl]

axis ([0 max(t) 1.2*min(EJE) 1.2*max(EJE)])

title 'Estimacidén de Pardmetros por Minimos Cuadrados Recursivos'
xlabel 't

ylabel 'Teta'
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A.2 Obtencidén de Polinomios a partir de Graficos de Registros

% PROGRAMA PARA EXTRAER MUESTRAS DE UN GRAFICO EN PAPEL
clear

$CALCULO MUESTRAS IF -> FLAG=1 UG -> FLAG=2 VF -> FLAG=3
% Nombres de Variables

F="TIF"

$ORDEN DEL POLINOMIO

0=250

%PASOS DE INTERPOLACION ENTRE MUESTRAS

FI=300

%Pardmetros de Salida de Muestreo

ti=0.2;

tf=1.8;

T=0.005

N=(tf-ti)/T

$CAPTURA DE GRAFICO ESCANEADO

$ESCALA DE TIEMPO DE GRAFICO ESCANEADO

X0=0;

X100=2.0;

A = imread('escalon.jpg'):

$DESPLEGADO INICIAL PARA AJUSTE DE ESCALA

image ([0 2],[1 100],A);

set (gca, 'Ydir', 'normal')

grid

hold

$LECTURAS PARA ESCALAMIENTO DE EJES

EVm=69.97;

EVM=97.58;

LVvm=1289;

LVM=1759;

$FACTOR DE ESCALA

ED=EVM-EVm;

LD=LVM-LVm;

UP=LD/ED;

$VALORES DE INGENIERIA PARA AJUSTE DE ESCALA EJE VERTICAL
YO0=LVm-EVm*UP;

Y100=Y0+100*UP;

clf

$AJUSTE DE ESCALA EN GRAFICO

image ([XO X100], [YO Y100]1,A);

set (gca, 'Ydir', 'normal') ;

hold

%CAPTURA DE MUESTRAS POR INSPECCION DE GRAFICO EN VALORES DE INGENIERIA
$CAPTURA MANUAL DE MUESTRAS DE VF DE GRAFICO EN DESPLEGADO MATLAB - PLOT

Apéndice A

x=[0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.469 0.5146 0.6186 0.6515 0.6843 0.7518 0.8225 0.8996 0.9818

1.204 1.507 1.799 2.0];

y=[1289 1289 1289 1289 1289 1289 1329 1668 1740 1770 1688 1548

1416 1411 14091]1;

a=size(x);
a=a(2)-1;
b=size(y);
b=b(2)-1;
%Interpolacidén de x
m=1;

k=1;

xi=0;

vi=0;

for j=l:a

xi(m)=x(3);
h=(x(j+1)-x(3)) /FI;
while k<FI
m=m+1;
x1 (m)=x1i(m-1)+h;
k=k+1;
end
m=m+1;
k=1;
end
%Interpolacidén de y
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m=1;
k=1;
for j=1l:a
yi(m)=y(3);
h=(y(3+1)-y(3)) /FI;
while k<FI
m=m+1;
yi(m)=yi(m-1)+h;
k=k+1;
end
m=m+1;
k=1;
end
%Determinacién del polinomio
h=(tf-ti) /N;
for k=1:N
t(k)=ti+h* (k-1);
end
P = polyfit(xi,yi,0);
$Graficado de polinomio
z = polyval(P,t);
plot(t,z,'g")
%Creacidén de archivo de datos de canal
SAL=[t"' z'];
save (F,'SAL','-ascii');
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A.3 Calculo del vector de coeficientes 0 del controlador PI

$GENERACION SECUENCIA BINARIA PSEUDOALEATORIA
clear

N=4590;

T=1/200;

t=0:T: (N-1)*T;

t=t';

u = idinput ([N 1], 'prbs', [0 0.05]);

plot(t,u)

axis ([0 23 -1.5 1.5])

u=[t';u'l;

save u.mat u -mat

$CORRER PIRndom.m PARA GENERAR REGISTROS ENTRADA SALIDA VARIABLE PI
close

$SESTIMACION DE PARAMETROS DE GENERADOR METODO NO RECURSIVO

load PI

PI=PI'

t=PI(:,1);
E=PI(:,2);
S=PI(:,3);

$DETERMINACION DE ESCALA PARA NORMALIZAR ENTRADA - SALIDA
$APLICACION DEL METODO DE MINIMOS CUADRADOS NO REGRESIVO
$FORMULACION DE MATRIZ DE REGRESION

a=size(t);

a=a(l);

for k=2:a

end

%Aplicacién de minimos cuadrados

Teta=inv (FI'*FI) *FI'*Y;

$EXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO DISCRETO
al=Teta(l)

b0=Teta (2)

bl=Teta(3)

$SEXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO CONTINUO
Kp=(b0+bl) /2

Ti=T/ (2* (b0-Kp) )

Ti=Ti*Kp

%Correccidén Kp

% Graficado de entrada salida al sistema
plot(t,E,'b',t,S,'m")

grid

axis ([0 t(4590) -12 12])

legend ENTRADA SALIDA

Apéndice A

title 'ENTRADA SALIDA CONTROLADOR PI EXCITADO EN SU REFERENCIA CON UNA SECUENCIA BINARIA PSEUDOALEATORIA'

ylabel E/S

xlabel 't [Seg]’

$VALIDACION DE RESULTADOS

%Calculo de respuesta con ecuacidén diferencia del modelo

kv=4590
%Inicializacién con el valor inicial medido

y(1)=8(1);

for k=2:kv

v(k)=al*S(k-1)+b0*E (k) -b1*E (k-1) ;

end

MSETR=0

for k=1:kv

e(k)=y(k)-s(k);
MSETR=MSETR+e (k) "2;
end
MSETR=MSETR/kv
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A.4 Calculo del vector de coeficientes 0 del Sistema de Primer Orden

$SESTIMACION DE PARAMETROS DE GENERADOR METODO NO RECURSIVO

%Generacidén de secuencia binaria pseudorandomizada

clear

N=4590;

T=1/200;

t=0:T: (N-1)*T;

t=t';

u = idinput ([N 1], 'prbs', [0 0.05]);

plot(t,u)

axis ([0 23 -1.5 1.5])

u=[t';u'l;

save u.mat u -mat

% Aplicacién de metodo de identificacidén de parametros

load PI

PI=PI'

E=PI(:,2);

S=PI(:,3);

a=size(t);

a=a(l);

for k=2:a
FI(k-1,:)
Y(k-1,:)=

end

%Aplicacién de minimos cuadrados

Teta=inv (FI'*FI)*FI'*Y

$EXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO DISCRETO

al=Teta(l)

b0=Teta (2)

bl=Teta(3)

$EXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO CONTINUO

Tl=(al*T+T)/(2-2*al)

Kl=((b0+bl)/2)* (2*T1+T) /T

% Graficado de entrada salida al sistema

plot(t,E, 'b',t,S, 'm")

grid

axis ([0 t(4590) -12 121])

legend ENTRADA SALIDA

title 'ENTRADA SALIDA SISTEMA DE PRIMER ORDEN EXCITADO CON UNA SECUENCIA BINARIA PSEUDOALEATORIA'

ylabel E/S

xlabel 't [Seg]’

$VALIDACION DE RESULTADOS

%Calculo de respuesta con ecuacidén diferencia del modelo

kv=4590
%Inicializacién con el valor inicial medido

y(1)=S(1);

for k=2:kv

y(k)=al*S(k-1)+b0*E (k) +b1*E (k-1) ;

end

MSETR=0

for k=1:kv

e(k)=y(k)-s(k);
MSETR=MSETR+e (k) *2;
end
MSETR=MSETR/kv

146



Apéndice A

A.5 Calculo del vector de coeficientes 0 de 1a Red de Adelanto - Atraso

$GENERACION SECUENCIA BINARIA PSEUDOALEATORIA
clear

clear

N=4590;

T=1/200;

t=0:T: (N-1)*T;

t=t';

u = idinput ([N 1], 'prbs',
plot(t,u)

axis ([0 23
u=[t';u'l;
save u.mat u -mat

$CORRER RLLndom.m PARA GENERAR REGISTROS ENTRADA SALIDA VARIABLE PI
close

$SESTIMACION DE PARAMETROS DE GENERADOR METODO NO RECURSIVO

load PI.mat

[0 0.051);

-1.5 1.5])

PI=PI'
E=PI(:,2);
S=PI(:,3);

$DETERMINACION DE ESCALA PARA NORMALIZAR ENTRADA - SALIDA
$APLICACION DEL METODO DE MINIMOS CUADRADOS NO REGRESIVO
$FORMULACION DE MATRIZ DE REGRESION

a=size(t);

a=a(l);

for k=2:a

end

%Aplicacién de minimos cuadrados

Teta=inv (FI'*FI)*FI'*Y

$EXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO DISCRETO
al=Teta(l)

b0=Teta (2)

bl=Teta(3)

b01=b0/bl

$SEXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO CONTINUO
T2=T* (1+al)/(2*(1-al)

T1=T* (b01-1)/(2* (b01+1))

% Graficado de entrada salida al sistema
plot(t,E,'b',t,S, 'm")

grid

axis ([0 t(4590) -10 10])

legend ENTRADAx10 SALIDA

title 'ENTRADA SALIDA RED DE ATRASO ADELANTO
PSEUDOALEATORIA'

ylabel E/S

xlabel 't [Seg]’

$VALIDACION DE RESULTADOS

%Calculo de respuesta con ecuacidén diferencia del modelo

EXCITADO EN SU

kv=4590
%Inicializacién con el valor inicial medido

y(1)=8(1);

for k=2:kv

v(k)=al*S(k-1)+b0*E (k) +b1*E (k-1) ;

end

MSETR=0

for k=1:kv

e(k)=y(k)-s(k);
MSETR=MSETR+e (k) "2;
end
MSETR=MSETR/kv
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A.6 Identificacion de Parametros del Controlador U2 CT Puerto Libertad

$PROGRAMA PARA ESTIMACION DE PARAMETROS SISTEMA DE EXCITACION
%U2 CT PUERTO LIBERTAD
clear
$CARGA DE MUESTRAS DE MEDICION
load tm;
load E2;
load SPI;
load VF;
load UG;
load STR;
$DETERMINACION DE INTERVALO DE MUESTREO
T=tm(2)-tm(1)
$SELECCION DE DATOS
for M=1:3
%Seleccidén datos de entrada salida de Generador
if M==
e=VF;
s=UG;
end
%Seleccidén datos de entrada salida de Controlador
if M==2
e=E2;
s=SPI;
end
%Seleccidén datos de entrada salida de Transductor de Retroalimentacidn
if M==
e=UG
s=STR
end
$GRAFICADO PARA INSPECCION
%Se grafica respecto del numero de muestra para seleccionar una zona
%de datos mejor condicionada para la aplicacidén del método
T=tm(2)-tm(1)
kf=size(tm)
kf=kf (2)
for k=1:kf
ki (k) =k;
end
plot(ki,e,ki,s)
pause
$SECCIONAMIENTO DE DATOS PARA IDENTIFICACION DE PARAMETROS DEL MODELO
n=1
m=kf
for k=1:(m-n)
ti(k)=T*(k-1);
ei(k)=e(n+k-1);
si(k)=s(n+k-1)
end
$SECCIONAMIENTO DE DATOS PARA VALIDACION DE PARAMETROS DEL MODELO
n=1
m=kf
kv=m-n
for k=1:kv
tv(k)=T*(k-1);
ev(k)=e(n+k-1) ;
sv(k)=s(n+k-1)
end
$SECCIONAMIENTO DE DATOS PARA IDENTIFICACION DE PARAMETROS DEL MODELO
$MEJOR CONDICIONADA
n=204
m=269
ki=m-n
for k=1:ki
tio(k)=T* (k-1);
eio(k)=e(n+k-1);
sio(k)=s(n+k-1)
end

7

7

7

o°
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$ESTIMACION PARAMETROS DE GENERADOR

if M==
%Formulacidén de la matriz de regresidén
for k=2:ki
FI(k,:)=[sio(k-1) eio(k) eio(k-1)];
end

%Aplicacién de minimos cuadrados
Teta=inv (FI'*FI)*FI'*sio"
$EXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO DISCRETO
al=Teta(l)
b0=Teta (2)
bl=Teta (3)
$EXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO CONTINUO
B=(b0+bl) /2
Tdo=(al*T+T) / (2-2*al)
KG=B* (2*Tdo+T) /T
$VALIDACION DE RESULTADOS
%Calculo de respuesta con ecuacidén diferencia del modelo
%Inicializacidén con el valor inicial medido
y(1)=sv(1l);
%C&lculo de respuesta
for k=2:kv
y(k)=al*sv(k-1)+b0*ev (k) +bl*ev(k-1);
end
$CALCULO DE MEDIA CUADRATICA DEL ERROR
MSEG=0
for k=1:kv
e(k)=y(k)-sv(k);
MSEG=MSEG+e (k) "2;

end
MSEG=MSEG/kv

end

$SESTIMACION PARAMETROS DE CONTROLADOR PI

if M==

gFormulacidén de la matriz de regresidn

for k=2:ki
FI(k,:)=[sio(k-1) eio(k) eio(k-1)1;

end

%Aplicacién de minimos cuadrados
Teta=inv(FI'*FI)*FI'*sio"
SEXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO DISCRETO
al=Teta(l)
b0=Teta(2)
bl=-Teta(3)
SEXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO CONTINUO
Kp=(b0+bl) /2
Ti=T/ (2* (b0-Kp) )
$VALIDACION DE RESULTADOS
%Calculo de respuesta con ecuacién diferencia del modelo
%Inicializacidén con el valor inicial medido
y(l)=sv(l);
%Cé&lculo de respuesta
for k=2:kv
v(k)=al*sv(k-1)+b0*ev(k)-bl*ev(k-1);
end
$CALCULO DE MEDIA CUADRATICA DEL ERROR
MSEPI=0
for k=1:kv
e(k)=y(k)-sv(k);
MSEPI=MSEPI+e (k) "2;
end
MSEPI=MSEPI/kv
end
$SESTIMACION PARAMETROS DE BLOQUE DE RETROALIMENTACION
%Formulacidén de la matriz de regresidén
if M==
for k=2:ki
FI(k,:)=[sio(k-1) eio(k) eio(k-1)];
end
%Aplicacién de minimos cuadrados
Teta=inv (FI'*FI)*FI'*sio"
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$EXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO DISCRETO
al=Teta(l)
b0=Teta (2)
bl=Teta (3)
$EXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO CONTINUO
B=(b0+bl) /2
Tr=(al*T+T)/(2-2*al)
Kr=B* (2*Tr+T) /T
$VALIDACION DE RESULTADOS
%Calculo de respuesta con ecuacidén diferencia del modelo
%Inicializacién con el valor inicial medido
y(1)=sv(l);
for k=2:kv
y(k)=al*sv(k-1)+b0*ev (k) +bl*ev(k-1);
end
MSETR=0
for k=1:kv
e(k)=y(k)-sv(k);
MSETR=MSETR+e (k) "2;
end
MSETR=MSETR/kv
end
end
$DESPLEGADO DE RESULTADOS
st='Pardmetros del Modelo:'

spi=sprintf ('Controlado PI: Kp = %6.5f Ti = %$6.5f MSE = %6.5e',Kp,Ti,MSEPI)
sgn=sprintf ('Generador : KG = %6.5f T’do = %$6.5f MSE = %6.5e',KG,Tdo,MSEG)
str=sprintf ('Transd. retro: Kr = %6.5f Tr = %6.5f MSE = %6.5e',Kr,Tr,MSETR)

PARAM = strvcat(st,spi,sgn, str)

150



Apéndice A

A.7 Identificacion de Parametros del Modelo de Primer Orden del Generador

clear
%$02/08/2008 12:04:25 p.m.
%200 Temp. (°C) 31,17
Vg VE If
T=1/200
load P10
UG=P10(:,1)*1000;
VF=P10(:,2);
IF=P10(:,3);
a=size(UG) ;
a=a(l);
h=1/200;
for k=1l:a
t(k)=h*(k-1);
end
%plot (t,UG,t,VF/10)
$SESTIMACION PARAMETROS DE GENERADOR
$Formulacién de la matriz de regresidén

for k=2:a
FI(k-1,:)=[UG(k-1) VF(k) VF(k-1)]1;
Y(k-1,:)=UG(k);

end

%Aplicacién de minimos cuadrados
Teta=inv(FI'*FI)*FI'*Y

$SEXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO DISCRETO
al=Teta(1l)

b0=Teta(2)

bl=Teta(3)

$SEXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO CONTINUO
B=(b0+bl) /2

Tdo=(al*T+T) /(2-2*al)

KG=( (b0+bl) /2) * (2*Tdo+T) /T
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A.8 Aplicacion del Método Recursivo para la Identificacion Parametros del Modelo
de Primer Orden Generador

clear
% Obtencidén de datos de entrada - salida del sistema
T=1/200;
load P10;
UG=P10(:,1)*1000;
VF=P10(:,2);
IF=P10(:,3);
a=size(UG) ;
a=a(l);
h=1/200;
for k=1:a
t(k)=h*(k-1);
end
%Inicializacién de Teta
DT=3;
Teta=zeros (DT, 1) ;
%Inicializacién de Pkd
P=eye (DT, DT) ;
% Inicializacidén del proceso de calculo de FI(3)

0=3;

for k=1:0-1
al(k)=0;
b0 (k)=0;
bl (k)=0;
Kg(k)=0;
Tdo (k) =0;

end

for k=0:a
FITk=[UG(k-1) VF(k) VF(k-1)]1;
FIk=FITk';
y=UG (k) ;

K= (P*FIk)*inv (1+FITk*P*FIk) ;
e=y-FITk*Teta;
P=P-K*FITk*P;
Teta=Teta+P*FIk*e;
al(k)=Teta(l);
b0 (k) =Teta(2) ;
bl (k)=Teta(3);
Tdo (k) =(al(k)*T+T)/(2-2*al(k));
KG(k)=((b0(k)+bl(k))/2)*(2*Tdo (k) +T)/T;
% [k al(k) bO(k) bl(k) TG Tdo]
end
[al(a) bO(a) bl(a)]
[KG(a) Tdo(a)]
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A.9 Identificacion de Parametros del Modelo del Controlador PI del Sistema de
Excitacién por Minimos Cuadrados

$GENERACION SECUENCIA BINARIA PSEUDOALEATORIA

clear

load PI

t=PI(:,1);

u = idinput([4590 1], 'prbs', [0 11]);
plot(t,u)

axis ([0 23 -1.5 1.5])

u=[t';u'l;

save u.mat u -mat

$CORRER PIRndom.m PARA GENERAR REGISTROS ENTRADA SALIDA VARIABLE PI
close

$SESTIMACION DE PARAMETROS DE GENERADOR METODO NO RECURSIVO

save PI PI -ascii

clear

T=1/200

load PI
tt=PI(:,1)*1000;
Et=PI(:,2);
St=PI(:,3);

for k=1:4590-500
E(k)=Et (k+500) ;
S (k) =St (k+500) ;
t(k)=tt(k);
end
$SDETERMINACION DE ESCALA PARA NORMALIZAR ENTRADA - SALIDA
for k=1:4090
K(k)=s(k)/E(k);
end
S=S/mean (K) ;
$APLICACION DEL METODO DE MINIMOS CUADRADOS NO REGRESIVO
$FORMULACION DE MATRIZ DE REGRESION

a=size(t);

a=a(2);

for k=2:a
FI(k-1,:)=[S(k-1) E(k) -E(k-1)1;
Y(k-1,:)=S(k);

end

%Aplicacién de minimos cuadrados

Teta=inv (FI'*FI)*FI'*Y;

al=Teta(l)

b0=Teta(2)

bl=Teta(3)

Kp=(b0+bl) /2;

Ti=T/ (2* (b0-Kp))

%Correccidén Kp

Kp=Kp*mean (K)

% Graficado de entrada salida al sistema

plot(t,E, 'b',t,S*mean(K), 'm")

grid

axis ([0 t(4090) -12 12])

legend ENTRADA SALIDA 'SET POINT'

title 'ENTRADA SALIDA CONTROLADOR PI EXCITADO EN SU REFERENCIA CON UNA SECUENCIA BINARIA
PSEUDOALEATORIA'

ylabel E/S

xlabel 't [Seg]'

$VALIDACION DE RESULTADOS

%Calculo de respuesta con ecuacién diferencia del modelo

kv=4590
%Inicializacidén con el valor inicial medido

y(1l)=s(1);

for k=2:kv

yv(k)=al*S(k-1)+b0*E (k) -b1*E(k-1) ;

end

MSETR=0

for k=1:kv

e(k)=y(k)-s(k);
MSETR=MSETR+e (k) *2;
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end
MSETR=MSETR/kv
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A.10 Identificacion de Parametros del Modelo de Controlador PI por Minimos

Cuadrados Generalizados

$IDENTIFICACION CONTROLADOR PI POR MINIMOS CUADRADOS GENERALIZADOS
N=4001;

T=0.005;

load PI.mat;

PI=PI"';

t=0:1:(N-1);

t=t*T;

E=PI(:,3);

S=PI(:,2);

clear PI

$FORMULACION DE MATRIZ DE REGRESION

for k=9:11
FI(k-8,:)=[S(k-1) E(k) -E(k-1)1;
Y(k-8,:)=5(k);

end

$PRIMERA APROXIMACION POR MINIMOS CUADRADOS SIMPLES
XTM= (inv (FI'*FI))*FI';

TetaLS=XTM*Y;

Teta=TetalS;

$SEXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO DISCRETO
al=Teta(l) ;

b0=Teta (2) ;

bl=Teta (3);

Kp=(b0+bl)/2;

Ti=T/(2* (b0-Kp)) ;

Kpbias=Kp;

Tibias=Kp*Ti;

A=[0 Teta(l) Teta(2) Teta(3) Kpbias Tibias]

$RESPUESTA DE SISTEMA IDENTIFICADO CON BIAS

YB(1)=S(1);

for k=2:N
YB(k)=al*YB(k-1)+b0*E (k) -bl1*E(k-1) ;

end

$CALCULO DE BIAS PRIMERA APROXIMACION
%Calculo de Factores Invariantes
M=eye (N) -FI*XTM;

$PROCESO ITERATIVO DE CALCULO

Q=1;

while Q<2

ErrY=Y-FI*Teta;

Err=ErrY;

%$Calculo de Omega

for k=2:N
O(k,:)=[-Err(k-1)1;

end

C=(inv(0'*0))*0'*Err;

D=0"'*M*0;

Ca=(inv (D)) *O'*M*Y;

TetaBS=XTM*0O*Ca;

%Correccidén de Teta

Teta=TetalLS-TetaBS;

al=Teta(l);

b0=Teta (2) ;

bl=Teta(3);

%EXTRACCION DE COEFICIENTES DE MODELO CONTINUO
Kp=(b0+bl) /2;

Ti=T/ (2* (b0-Kp)) ;

Paso(Q)=Q;

Gan (Q) =Kp;
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CT(Q)=Ti;

Kpcorr=Kp;

Ticorr=Kp*Ti;

A=[Q Teta(l) Teta(2) Teta(3) Kpcorr Ticorr ]

$CALCULO DE RESPUESTA MODELO CORREGIDO

YC(1)=s(1);

for k=2:N
YC(k)=al*YC(k-1)+bO0*E (k) -b1*E(k-1) ;
Err (k) =Y (k)-YC (k) ;

end

0=0+1;

end

plot(t,E,'c',t,Y,'b',t,¥YB,'g',t,YC, 'm")
legend EPI 'SPI medida' 'SPI-LS' 'SPI Corregida'

grid

figure

load LC.mat
LC=LC';
SR=LC(:,2);
SB=LC(:,4);
SC=LC(:,5);
t=LC(:,1);
clear LC
plot(t,SR,'b',t,SB,'g',t,SC, 'm")
grid

legend 'UG medida' 'UG-LS' 'UG-Corregida'
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