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Resumen

En este trabajo de investigacion se tiene como objetivo principal realizar una estimacién lo mas precisa posible
de los parametros que definen la dindmica interna de un aerogenerador sincrono, asi como las constantes
propias del convertidor en fuente de tension acoplado al mismo.

Para la estimacion se va a utilizar el filtrado de Kalman, en concreto su formulacién Cubature Kalman Filter,
cuyo algoritmo se ha escrito en codigo Matlab y que utilizard una serie de mediciones ruidosas procedentes de
una simulacion efectuada en MATLAB Simulink de una turbina edlica integrada en un sistema eléctrico de
potencia sencillo.
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Abstract

The main purpose of this research is estimating accurately the parameters involved in the dynamic equations of
a eolic generation set jointly with the parameters of the coupled voltage source converter.

The estimation technique proposed is base don Kalman filters, particularly in the Cubature Kalman Filter
formulation, whose algorithm has been implemented in MATLAB. The input signals considered are noisy
measurements obtained from a simulation carried out using MATLAB Simulink, representing an eolic turbine
integrated in a simple electric power system.
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1.INTRODUCCION

El objetivo de este primer capitulo es establecer una introduccion que lleve al lector a entender el motivo por el
cual se ha desarrollado el presente trabajo fin de Master. En primer lugar, se intentard explicar el contexto
tecnoldgico referente a los sistemas de generacion eléctrica, describiendo el paradigma actual y comparandolo
con el que se diera en el pasado, para poder establecer una evolucién en la que se encuadre correctamente este
proyecto. Asimismo, se expondran los posibles retos futuros dentro del tema que se esta tratando, viendo como
las conclusiones obtendidas en los capitulos posteriores pueden ayudar a la mejora del sistema actual.

Posteriormente, se hablara brevemente del estado del arte en lo referente a los estimadores dindmicos de
estado, justificando la eleccion ejercida de la técnica que se va a utilizar en este trabajo.

Finalmente, el sistema bajo estudio, que servira para probar la eficacia de las técnicas de estimacién propuestas
va a ser presentado de forma muy genérica, ya que el modelado y simulacién del mismo ocupara los capitulos
2a4.

1.1.  Contexto y motivacion del trabajo

En datos de 2016, aproximadamente el 23% de la energia final consumida en Espafia se correspondia con
energia eléctrica, tal y como puede verse en el grafico de la Figura 1-1, [1].

Figura 1-1. Consumo de energia final por fuentes en Espafia. Afio 2016
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Con estos numeros presentes, parece innegable la necesidad de invertir tiempo y recursos en mejorar el parque
de generacidn eléctrica en este pais. Actualmente, existen aproximadamente 100 GW de potencia instalada en
Espafia, contando las fuentes de energia utilizadas con origenes diversos, en la Figura 1-2 aparece la
distribucion ofrecida por REE a finales de 2018, [2].

Figura 1-2. Potencia instalada segun el origen. Afio 2018

Potencia eléctricainstalada peninsular a 31 de diciembre del 2018 (%]

m Nuclear 72% m Edlica 23,4%
m Carbon 97% mHidréulica 17,3%
Ciclo combinado 24,9% m Solar fotovoltaica 4,5%
Cogeneracién 5,8% M Solar termica 2,3% g8.593 MW
m Residuos no renovahles 0,5% m Otras renovables 0,9%
® Turbinacion bombeo 34% m Residuos renovables 0,1%

Un dato interesante que puede extraerse de estas graficas es que, excluyendo la produccion hidraulica, el
31.2% de la potencia instalada es de origen renovable. Sin embargo, también es importante fijarse en la
aportacion que supone esta generacién al consumo real de electricidad, lo que se conoce con el término de
cobertura de la demanda.

A la vista de la Figura 1-3, [2], se concluye que actualmente la importancia de la generacion alternativa, con
fuentes renovables no es ni mucho menos despreciable (un 25.3% aproximadamente de cobertura de la
demanda), sino todo lo contrario, y por ello es preciso que el sistema eléctrico se encuentre preparado para
soportar una gran penetracion de generacion renovable, con los problemas técnicos que esto puede suponer y
gue se expondran mas adelante.

La situacion expuesta es incluso mas acusada cuando se coloca en contexto la evolucion de estas “nuevas”
tecnologias. La Figura 1-4, [2], muestra como ha ido aumentando la potencia instalada de origen renovable en
Espafia, pudiendo apreciarse la clara tendencia hacia un sistema eléctrico con una mayoria de generacion
alternativa, aunque en los Gltimos afios las cifras se mantienen, en 10 afios la produccion edlica ha
experimentado un notable aumento.

Si ampliamos un poco el escenario, podemos ver que la generacién procedente de fuentes como el sol o el
viento se estd imponiendo cada vez mas en muchos paises. En concreto, en la Figura 1-5, [3], se tiene el caso
de la potencia edlica instalada en todo el mundo por paises para el afio 2014, donde Espafia ocupa el puesto
namero 4 del ranking, aunque actualmente ha descendido debido a la incursion de nuevos paises como India.
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Figura 1-3. Cobertura de la demanda de cada fuente de energia. Afio 2018
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Figura 1-4. Evolucion de la potencia instalada renovable
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Figura 1-5. Potencia edlica instalada en todo el mundo. Afio 2014
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Aunque la aportacion de estas fuentes de energia limpia es fundamental para reducir el impacto negativo que
produce en el medio ambiente la utilizacién de combustibles fésiles como el carbén o el petrdleo, desde un
punto de vista técnico pueden existir una serie de desventajas, entre las que destacan:

- La fuente principal de energia es, en muchos casos, incontrolable para las personas e intermitente (el
Sol, el viento, las mareas, etc.), siendo necesario contar con unos servicios de respaldo para suplir este
tipo de carencias, como pueden ser centrales que emplean combustibles fésiles o el uso de baterias,
aumentando los costes de la instalacion generadora.

- Algunas formas de generacion renovable, como la solar, carecen de elementos rotativos, por lo que
poseen una inercia nula a los desequilibrios instantaneos entre la generacion y la demanda de
potencia, por lo que dificulta su aportacion en servicios auxiliares como el control potencia-
frecuencia.

- El hecho que ya se ha mencionado acerca de lo incontrolable que resulta la fuente primaria hace que
las centrales trabajen siempre casi a un 100% de su capacidad, no pudiendo contribuir al control de
tensiones a través del consumo o aportacion de reactiva.

- Algunos tipos de generacion, como la fotovoltaica, necesitan de equipos electronicos para adaptar la
tension producida a la de la red (inversores para pasar de continua a alterna).

- Muchas de las centrales actuales de generacion renovable responden de manera inadecuada ante
incidentes en la red eléctrica como defecto de generacion. Ante una subfrecuencia, los generadores se
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desconectan y contribuyen a que el problema se agrave alin mas.

- La generacion renovable esta muy intimamente ligada a lo que se conoce como generacion
distribuida, esto es, a que la produccién de energia eléctrica ya no solo se produce en grandes
centrales, sino que también aparecen pequefios puntos de generacion a lo largo de todos los niveles del
sistema eléctrico. Este aspecto dificulta la operacion de la red, ya que la direccion de los flujos de
potencia no esta tan definida como antafio.

Sin embargo, todas estas dificultades se ven compensadas por la imperiosa necesidad de reducir los
combustibles fésiles, por su gran contribucion a la emision de gases perniciosos para la atmdsfera, como es el
COq, cuya evolucion se muestra en la Figura 1-6, [4]. Notese el aumento en la pendiente en los Gltimos afios.

Figura 1-6. Evolucion de la concentracién de didxido de carbono
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Para poder aumentar la presencia de generacion renovable en los sistemas eléctricos, con todos los aspectos
negativos que ello conlleva y que se han enumerado previamente, es imprescindible tener un conocimiento
muy profundo de su funcionamiento, no solo en régimen permanente, sino también desde un punto de vista
dindmico.

Este trabajo va a estar enfocado en la generacion basada en turbinas edlicas, en concreto, en los
aerogeneradores sincronos. Conocer las ecuaciones que gobiernan el comportamiento dinamico de estos
equipos es muy importante a la hora de poder predecir su respuesta ante ciertos eventos y poder actuar de
manera preventiva.

Por otra parte, y mas relacionado con los objetivos del Trabajo Fin de Master, estas ecuaciones estan
caracterizadas por una serie de pardmetros caracteristicos de los elementos bajo estudio, ya sea pardmetros
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eléctricos, constantes propias de los controladores, etc.

Algunos de estos parametros estdn muy relacionados con el punto de equilibrio que alcanza la maquina,
mientras que otros tienen un peso mas importante en la respuesta dindmica. Teniendo esto en consideracion,
parece incuestionable que poder predecir el comportamiento transitorio que experimenta una red pasa
necesariamente por conocer el valor de estos parametros caracteristicos.

Las hojas de datos proporcionadas por los fabricantes de los equipos pueden ser de gran utilidad en esta tarea.
Sin embargo, los valores que en ellas aparecen son fijos, independientes de factores externos, como puede ser
la temperatura o del propio punto de operacion en el que se encuentra trabajando la maquina.

Un ejemplo muy conocido es la variacién del valor de la resistividad de un material con la temperatura (Figura
1-7, [5]). Para este caso concreto, son conocidas las constantes que modelan estos cambios. No obstante, para
la gran mayoria de pardmetros de una red, la dependencia con las condiciones externas es desconocida.

Figura 1-7. Variacion con la temperatura de la resistividad para diferentes materiales
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De aqui se deriva la necesidad de encontrar un método que permita estimar de la manera mas precisa posible
cual es el valor de los parametros del sistema teniendo en cuenta las condiciones de operacion en las que se
encuentra.

1.2. Estimadores dinamicos de estado

Aunque correspondera al capitulo 5 el desarrollo en profundidad sobre los filtros de Kalman, es importante
conocer previamente y desde un punto de vista mas genérico la utilidad de los estimadores dinamicos de
estado (DSEs por sus siglas en inglés) y su aportacion actual al estudio de los sistemas eléctricos de potencia.

El objetivo de los DSEs es identificar el estado oculto de un sistema, es decir, que no puede obtenerse
mediante medicion directa. La principal diferencia con respecto a los estimadores estaticos convencionales,
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utilizados ampliamente en operacion y control de sistemas eléctricos, es que el estado se supone variante en el
tiempo.

Un ejemplo de DSE puede ser el observador de Luenberger, el cual se basa en modelar un sistema similar en
comportamiento al original, pero del que si pueden obtenerse medidas del estado. No obstante, entender este
estimador excede los limites del presente trabajo, el cual esta enfocado hacia los filtros de Kalman (KF).

Como va se ha dicho, la explicacion tedrica profunda de esta técnica aparece en el capitulo 5, por lo que a
continuacion se va a realizar un andlisis del estado del arte en lo referente a la utilizacion de la estimacion
basada en filtros de Kalman dentro de los sistemas eléctricos de potencia.

Una primera gran division puede realizarse entre los trabajos que realizan estimaciones en grandes sistemas,
como en [6], [7] v [8], y los que se centran en caracterizar equipos concretos, como es el caso de generadores
sincronos en [9].

Una de las principales desventajas de la formulacion original del KF es que el sistema debe estar definido de
forma lineal, hecho que no es muy comdn en los sistemas eléctricos de potencia (SEP). Por este motivo, han
surgido diferentes formulaciones alternativas del filtro de Kalman que solventan de diferente manera la no
linealidad del sistema estudiado.

Las dos formulaciones mas utilizadas en la literatura son el Extended Kalman Filter (EKF), empleado en [10],
y el Unscented Kalman Filter, [11]. Ambas formulaciones han sido comparadas en [12] para comprobar su
eficacia en la estimacion dindmica de estado dentro de redes eléctricas.

Una reciente formulacién, denominada Cubature Kalman Filter (CKF), estd demostrando una buena actuacion
ante el tipo de ecuaciones gue gobierna la dindmica de los SEP. En este trabajo se ha optado por utilizar esta
técnica para probar su desempefio con aerogeneradores sincronos.

El proceso de estimacion requiere el conocimiento de los parametros que aparecen en las ecuaciones del
modelo. Sin embargo, cuando estos no se conocen, 0 se quiere estudiar su evolucién con factores externos,
como ya se ha comentado, estos parametros pueden ser incorporados al vector de estados para realizar una
estimacion conjunta de estado y parametros, [13] , [14], [15].

Otro de los problemas principales que presenta una gran parte de los trabajos publicados sobre filtros de
Kalman es la procedencia de las medidas utilizadas para alimentar el algoritmo de estimacion. Cuando las
medidas proceden de sefiales internas de la maquina, la aplicacion practica de la estimacion en sistemas reales
se dificulta de manera notable.

En este trabajo se propone un método de estimacién conjunta de estado-parametros aplicado a un sistema
eléctrico que se explicard en la siguiente seccion. Como ya se ha mencionado, la técnica utilizada se
corresponde con la formulacién CKF. En lo referente a las medidas utilizadas en el algoritmo, todas ellas van a
ser externas a la maquina bajo estudio, ya que el objetivo de este proyecto es eminentemente practico.

Se pretende aprovechar en la medida de lo posible las medidas que proporcionan los Phasor Measurement
Units (PMUs), instalados en diversos puntos de la red y cuya frecuencia de muestreo es lo suficientemente
elevada para el objetivo que ocupa a este trabajo.

Segun la opinién personal del autor de este trabajo, la técnica propuesta supone un novedoso avance en el
campo de la estimacion dindmica de estados, ya que utiliza una formulacién del KF aiin no muy desarrollada.
Ademés, los resultados que se muestren pueden obtenerse de manera directa en sistemas reales, por lo que su
contribucion a la investigacion de sistemas eléctricos es elevada.

1.3.  Sistema bajo estudio
A continuacion se va a presentar el sistema eléctrico reducido sobre el cual se va a probar la eficacia del

estimador basado en CKF propuesto en este trabajo. En la Figura 1-8 se muestra una representacion de dicho
sistema.
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Figura 1-8. Sistema eléctrico de potencia estudiado
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Se trata, como puede verse, de una turbina edlica acoplada al eje de un generador sincrono. Ambos elementos
estan unidos a un convertidor en fuente de tension, con una configuracién Back-to-back que realiza un control
sobre la intensidad tanto en el lado del generador como en el de la red. Todas las ecuaciones que rigen estos
elementos se desarrollaran en los dos siguientes capitulos.

Finalmente, el aerogenerador sincrono esta conectado a una red de potencia infinita, esto es, con S, — o, de
manera que la impedancia del equivalente Thévenin es nula. También se incluye en el modelo una linea de
transporte entre el generador y la red de impedancia serie conocida.

Cabe destacar que todo el estudio realizado sobre este sistema se hara considerando magnitudes por unidad
para una mayor claridad en los célculos. Por otra parte, el punto de operacion en el que se considera el
aerogenerador se indicara en el capitulo correspondiente a los diferentes casos de estudio.

1.4. Contenido del trabajo

El resto de este Trabajo Fin de Master esta estructurado de la siguiente forma:

- En el capitulo 2 se estudia el modelo utilizado para caracterizar el comportamiento de la turbina
edlica, mostrando su implementacion en Matlab Simulink.

- En el capitulo 3 se hace lo propio con el generador al que esta acoplada la turbina, asi como con el
convertidor Back-to-back correspondiente.

- El capitulo 4 integra ambos modelos, simulando el sistema real del que se obtendrén las medidas
utilizadas en la estimacion basada en KFs.

- Los aspectos tedricos del filtro de Kalman y sus diferentes formulaciones se llevara a cabo en el
capitulo 5, justificando la eleccion de la formulacion Cubature Kalman Filter utilizada en el presente
trabajo.

- La implementacion del estimador utilizado en el sistema bajo estudio, analizando la sintonizacién
empleada, se realiza en el capitulo 6.
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- Enel capitulo 7 se muestran los casos de estudio considerados para probar la precision y robustez del
algoritmo propuesto. Se evaluaran graficamente los resultados obtenidos en cada una de las
situaciones.

- Finalmente, en el capitulo 8 se exponen las conclusiones derivadas de los resultados anteriormente
presentados, proponiendo en qué aspectos puede mejorarse la técnica desarrollada y posibles lineas de
trabajo futuras.
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2.MODELADO DE LA TURBINA EOLICA

comportamiento de una turbina edlica, conectada en su eje a un generador sincrono de imanes

permanentes, cuyo acoplamiento a la red se efectla a través de un Back-to-back Voltage Source
Converter que lleva a cabo el control de distintas variables del grupo de generacion, tales como la tension en
los terminales o la potencia intercambiada, activa y reactiva.

En este capitulo y posteriores se va a proceder a presentar y describir las ecuaciones que modelan el

El proposito de la elaboracion de estos modelos dindmicos y su posterior simulacion en Matlab Simulink es
obtener las medidas necesarias para su posterior incorporacion en el proceso de estimacién de estado y
pardmetros mediante filtros de Kalman.

A continuacion se profundizara en las ecuaciones de la turbina edlica, tanto diferenciales como algebraicas,
indicando el valor dado en la simulacion a los parametros involucrados en ellas y que sera estimado mas
adelante en este trabajo.

Los estudios del PMSG y el VSC se realizaran en el capitulo 4. Por ultimo, en el capitulo 5 se incluiran las
pruebas de simulacion para el conjunto que determinaran la validez del modelo.

2.1 Potencia extraida del viento

En este trabajo se va a considerar una turbina con control del angulo de pala, es decir, que se puede controlar la
forma en la que incide el viento mediante una rotacion de las palas, pudiendo asi maximizar la potencia
producida o evitar situaciones super-sincronas en el rotor cuando la velocidad del viento es excesiva.

Cabe destacar que, al estar la turbina acoplada a un generador sincrono de imanes permanents, es innecesaria
la utilizacién de una caja de engranajes, reduciendo de esta manera el mantenimiento de la instalacion.

Teniendo presente lo anterior, la ecuacion que relaciona la velocidad del viento, v, con la potencia mecanica,
Pw, que puede ser extraida por una turbina es la siguiente:

p

_P 21
W= o P

p (4, 0,)TR? vy,

Donde S,, es la potencia nominal de la turbina, de manera que la ecuacion 2-1 se encuentra expresada en por
unidad, p es la densidad del viento y R el radio. Por su parte, el coeficiente de potencia, c,, representa el hecho
de que solo una parte de la potencia contenida en el viento puede ser extraida, ya que el aire no puede tener
velocidad nula tras atravesar la turbina. En la practica se puede calcular que el valor de c,, viene acotado por el

11
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limite de Betz (aproximadamente 0.59).

Este coeficiente de potencia depende tanto del angulo de la pala en cada instante, 8,,, como de la velocidad
especifica, A, que relaciona la velocidad en punta en las palas con la velocidad del viento segin la expresion,

A=— 2-2

siendo w la velocidad angular del eje de la turbina y p el nimero de pares de polos del generador.

Existen diversas formas de expresar el coeficiente de potencia en funcién de la velocidad especifica y el
angulo de pala, en este trabajo se ha optado por utilizar la siguiente ecuacién, obtenida de [16].

116 _125
— 0.4, — 5)e A 2-3

= 0.22 !
cp = 0. (/11'

con,

11 0.035 »
A A+0080, 63+1 )

2.2 Dinamica del angulo de pala

Como ya se ha mencionado, se va a considerar que el angulo de las palas puede variarse externamente para
controlar la velocidad angular del rotor a un valor de referencia.

Es importante diferenciar entre el modelo utilizado en la simulacién, que se usara en la obtencion de medidas
del sistema, y el modelo que va a implementarse en el algoritmo de estimacion. En este trabajo se busca
principalmente favorecer la aplicacion practica de la técnica propuesta, de ahi que el modelo de simulacion,
que representa la realidad, es mas complejo que el empleado en el filtro de Kalman, que se detallara en
apartados posteriores.

La dinamica seleccionada para la implementacion del filtro es una de primer orden y viene dada por la
siguiente ecuacion diferencial [16]:

_ Kp(“’ - “’Tef) — bp

14 Tp

0. 2-5

donde w™®/ es la referencia de la velocidad angular.

Es importante destacar que el valor del angulo 6,, siempre debe permanecer entre un valor minimo de 0° y un
maximo de 45° por motivos de seguridad mecénica.
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2.3 Parametros

Una vez presentadas las ecuaciones que modelan la produccion de potencia de la turbina y el control del
angulo de las palas, se van a presentar a continuacion los pardmetros que estan presentes en ellas. En la Tabla
2-1 se muestran las constantes cuyos valores se van a considerar conocidos, asi como su definicion el valor
numérico que les ha sido impuesto en la simulacién y que se mantendra en la implementacion del filtro de
Kalman,

Tabla 2-1 Parametros conocidos de la turbina

Simbolo  Definicion Valor de simulacion
R Radio de la turbina (m) 10
Sn Potencia nominal (MW) 10
p Densidad del aire (kg/m?) 1.225
p Pares de polos del generador (-) 2

Por su parte, en la Tabla 2-2 aparecen los parametros gque van a incluirse en el proceso de estimacion,
involucrados en la dindmica del angulo de pala. Cabe destacar que los valores en esta tabla serviran
posteriormente para constrastar la precision en la estimacion realizada mediante filtros de Kalman.

Tabla 2-2 Pardmetros a estimar del control de &ngulo

Simbolo  Definicion Valor de simulacion
K, Ganancia del control de angulo (pu) 10
T, Constante de tiempo del control de angulo () 1.225

2.4 Implementacion en Matlab Simulink

Con las ecuaciones 2-1 a 2-5 y los valores de simulacién de los parametros que se han presentado, es posible
efectuar la implementacion del modelo en el software Matlab Simulink, para lo cual se han transformado las
ecuaciones al dominio de Laplace de forma que puedan incorporarse los blogues correspondientes. En la
iError! No se encuentra el origen de la referencia. se muestra el resultado para la produccion de potencia
del viento.

La dinamica correspondiente al control de angulo de pala para el modelo de simulacion puede verse
representada en la jError! No se encuentra el origen de la referencia..

Las entradas y salidas de estos diagramas de bloques serdn conectadas a los demas componentes del modelo
de simulacion, que se presentara en los siguientes capitulos.
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Figura 2-1. Diagrama de bloques del funcionamiento de la turbina
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3.MODELADO DEL GENERADOR Y EL
CONVERTIDOR

en este capitulo se hara lo propio con las ecuaciones que gobiernan la dindmica del generador sincrono
de imanes permanentes y del convertidor Back-to-back encargado del control de la tensién en los
terminales del grupo generador y la potencia intercambiada con la red.

Continuando con las ecuaciones presentadas en el capitulo anterior para el modelado de la turbina edlica,

Siguiendo el esquema del capitulo 2, se presentaran los pardmetros que posteriormente se van a incluir en el
proceso de estimacion de estados, asi como representaciones de los diagramas de bloques elaborados en
Matlab Simulink.

3.1 Generador sincrono de imanes permanentes

En el presente trabajo, el esquema de conexién seleccionado para la turbina edlica es el denominado Full
Converter, el cual permite un control independiente de la potencia activa y reactiva intercambiadas, asi como
de la tension de operacion.

Esta tecnologia es usualmente implementada mediante generadores sincronos de imanes permanentes o
Direct-Drive, el cual se diferencia de un generador sincrono convencional en que el devanado de excitacion ha
sido sustituido por un sistema de imanes que proporcionan un flujo constante.

Al no existir una regulacion de la excitacién, y para evitar que la tension salga de los limites exigidos de
funcionamiento, es necesario incorporar sistemas basados en electronica de potencia a la salida de la maquina
para mantener la tension dentro de unos limites impuestos.

3.1.1 Modelo utilizado

Existen numerosos modelos para describir el comportamiento dinamico de un generador sincrono, basados en
ecuaciones diferenciales que modelan la evolucion de las distintas variables de estado consideradas. Sin
embargo, incluir en este trabajo alguno de estos modelos aumentaria notablemente la complejidad del sistema
en conjunto. Por esta razén se ha optado por estudiar un modelo en régimen permanente del generador,
pudiendo de esta manera analizar con mayor profundidad las dindmicas del control del sistema aerogenerador,
[16].

Antes de escribir las ecuaciones empleadas, es necesario distinguir dos nudos eléctricos dentro del sistema,
uno en el lado del generador, que denotaremos con el subindice s y otro en el lado de la red, diferenciado por el
subindice c. Estos nudos estan separados precisamente por el convertidor que se estudiara posteriormente y
que desacopla el generador de la red. Podemos apreciar mejor esta diferenciacion en la jError! No se
encuentra el origen de la referencia., correspondiente al sistema eléctrico bajo estudio presentado en el
capitulo 1, pero incluyendo la nomenclatura adaptada a las ecuaciones estudiadas.

15
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Figura 3-1. Esquema de los dos nudos eléctricos con su denominacion
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La Unica dinamica que se va a considerar relacionada con el generador es la del propio eje que lo conecta con
la turbina. En este trabajo se va a suponer que dicho eje es rigido, de manera que pueden unirse los términos de
inercia en uno solo, que se denominara como H;, Yy que sera objeto de estimacion posteriormente. La
ecuacion diferencial que modela el comportamiento del eje queda:

o Pw — Ds 3-1
@ = 2H o

siendo p la potencia eléctrica producida por el PMSG y cuya expresion viene dada por:

Ps = Vsqlsa + Usq isq 3-2

Como se puede apreciar, se han empleado los ejes dq para representar tanto la tesion como la intensidad,
pudiendo asi representar las magnitudes con valores continuos, facilitando el analisis posterior. La potencia
reactiva de la maquina sigue la siguiente ecuacion:

qs = Vsq Isd = Vsd isq 3-3

Por Gltimo, se van a presentar las ecuaciones electromagnéticas del generador, que relacionan la tension y la
intensidad de la siguiente manera,

Vgq = quiSq 3-4

Usq = _w(LdiSd - l.[.lp) 35
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Notese que en estas ecuaciones se ha considerado despreciable la resistencia estatorica frente a las reactancias.

3.1.2 Parametros

Para las ecuaciones del generador sincrono presentadas, el Unico pardmetro que no se va a considerar como
conocido y que se incluir en el proceso de estimacion es la inercia del eje Hy,,,, para la cual se ha tomado un
valor de 4 s en la simulacion.

En cuanto al resto de pardmetros de las ecuaciones (3-4) y (3-5) y que se definen en la Tabla 2-1Tabla 3-1 se
va a asumir que sus valores reales pueden obtenerse mediante ensayos realizados en la maquina y se van a
incorporar como tal en la implementacion del filtro de Kalman.

Tabla 3-1. Pardmetros conocidos del PMSG

Simbolo  Definicion Valor de simulacion
Lq Inductancia en el eje g (pu) 0.3
Lg Inductancia en el eje d (pu) 1
L, Inductancia de campo permanente (pu) 1.2

3.1.3 Implementacion en Matlab Simulink

La representacion mediante diagrama de bloques de la ecuacion correspondiente a la dinamica del eje
convertida al dominio de Laplace puede verse en la jError! No se encuentra el origen de la referencia..

Figura 3-2. Diagrama de bloques de la dinamica del eje
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Potencia Eléctrica

Para las ecuaciones algebraicas 3-2 a 3-5 se ha utilizado el bloque Matlab function para reproducirlas de la
forma expuesta anteriormente.

3.2 Convertidor Back-to-back

El dltimo elemento que se va a modelar es el convertidor Back-to-back encargado de conectar el generador
sincrono con la red externa. En este trabajo, las variables de control que se van a considerar son las
intensidades en ambos extremos del convertidor, i e i., proyectadas sobre los ejes dg.

Con estas variables se pretende mantener un control sobre la potencia intercambiada con la red, la tension en el
punto de conexion y la velocidad angular del rotor, siguiendo el modelo de [16].
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3.21 Ecuaciones dinamicas

Con la componente en el eje g de la intensidad a la entrada del convertidor, i,,, se puede lograr que la
velocidad a la que gira el eje sea aquella que permita una produccion dptima de potencia mecéanica. Existen
una serie de curvas caracteristicas que relacionan la velocidad de giro con dicha potenci, pudiendo distinguirse
un maximo para cada valor de la velocidad del viento, tal y como puede apreciarse en la jError! No se
encuentra el origen de la referencia..

Figura 3-3 Curva potencia-velocidad angular para distintos valores de la velocidad del viento

T T T T T T T
pw (i«l)t,l,’w ‘011)

— Optimal p, (w,) curve

1.2

v, =12 m/s i

o
o
T
1

[pu]

— /a
v, =11 m/s

S
[o4]
T

0.6

Mechanical power p,,

e
=
T

1.0 1.2 1.4
Turbine rotor speed w, [pu]

En esta gréfica puede verse en trazo continuo la linea que une todos los puntos dptimos. En este trabajo se va a
utilizar la siguiente expresion simplificada para esta potencia optima:

0 si w<0.5pu
p(w) =4 20—1 si 0.5<w<1pu 3-6
1 si w>1pu

Con esta relacion presente, la ecuacion dinamica que modela el control de i, es la siguiente:

1 " (w
itg = — Pul )—isq 3-7
Tas \ Vsq
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En lo referente a la componente de intensidad en el eje d, con ella se puede establecer un control sobre la
potencia reactiva intercambiada por el generador sincrono, a través de la dinamica siguiente:

Y3 1 . 3'8
lsa = K(de(‘ho - QS) - lsd)
s

Donde g, se trata del valor obtenido para la potencia reactiva en el proceso de inicializacion que se comentara
en el siguiente capitulo.

Las otras dos variables de control estudiadas son las componentes en ejes dq de la intensidad en el lado del
convertidor correspondiente a la red, ic, € i.q, mediante las cuales podemos controlar, respectivamente, la
potencia activa intercambiada y la tension en el punto de conexion a la red. Las correspondientes ecuaciones
diferenciales son:

iéq = qc(ps - pc) 39

" 1 . 3-10
lea = ﬁ (ch(vref - Vc) - lcd)
c

Siendo v"¢/ el valor de referencia de la tension a la salida del convertidor. En cuanto a la tension real en este
mismo punto, v,, Y la potencia activa entregada a la red, p., pueden calcularse mediante las siguientes
expresiones:

Pe = Vealea T+ Vegleq 3-11
3-12
Ve = /vczd + v

Notese en la ecuacion 3-9 que la dindmica se corresponde con un integrador puro, esto es asi debido a
que se esta considerando que el convertidor Back-to-back tiene unas pérdidas de potencia activa
despreciables y que en el régimen permanente coincidiran los valores de pg Yy p,.

En este caso, las ecuaciones incorporadas en la estimacion mediante filtro de Kalman se consideraron
suficientemente complejas, y también fueron las utilizadas para desarrollar la simulacion con la que se
obtendran las medidas del sistema.

3.2.2 Parametros

Las constantes propias del control ejercido por el convertidor también va incluirse en el proceso de
estimacion de estados mediante filtros de Kalman, pudiendo ver la deficién de cada una, asi como su
valor en la simulacion en la Tabla 3-2.



20 Modelado del generador y el convertidor

Tabla 3-2. Parametros a estimar del convertidor Back-to-back

Simbolo  Definicion Valor de simulacion
Tys Constante de tiempo del control de velocidad angular (s) 0.5
Ky Ganancia del control de potencia reactiva 15
Tas Constante de tiempo del control de potencia reactiva () 0.5
Kqe Ganancia del control de potencia activa (pu) 35
Ky Ganancia del control de tension (pu) 15
Tyac Constante de tiempo del control de tension (s) 0.5

3.2.3 Implementacion en Matlab Simulink

Las ecuaciones diferenciales 3-7 a 3-10 se han expresado mediante diagrama de bloques tal y como puede
apreciarse en las Figuras jError! No se encuentra el origen de la referencia. y jError! No se encuentra el
origen de la referencia. para las intensidades i e i, respectivamente.

Figura 3-4. Diagrama de bloques de la dindmica de i
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Por su parte, las ecuaciones 3-11 y 3-12 se han incorporado mediante un nuevo bloque Matlab function.
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Figura 3-5. Diagrama de bloques de la dinamica de i,
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4.SIMULACION DEL MODELO COMPLETO

integrar el sistema bajo estudio, en este capitulo se va a presentar la manera en que se ha llevado a cabo

el acoplamiento de los mismos y de esta manera proceder a la simulacién a partir de la cual se
obtendran las medidas que seran utilizadas posteriormente en la implementacién del filtro de Kalman para la
estimacion de estados.

l |na vez descritos el sistema diferencial-algebraico (DAE) que modela todos los elementos que van a

En primer lugar se van a desarrollar las ecuaciones que involucran al circuito externo al que esta conectado el
sistema aerogenerador y que se emplearan para cerrar el modelo. Posteriormente se estudiaran aspectos
propios de la simulacion, como los valores iniciales de las variables de estado o las referencias introducidas en
el sistema de control.

Finalmente, y a modo ilustrativo se presentaran las graficas mas representativas obtenidas mediante Matlab
Simulink.

4.1 Circuito externo

Como pudiera verse en la Figura 1-8 del capitulo 1, el aerogenerador compuesto por la turbina, el PMSG y el
convertidor Back-to-back, se encuentran conectados a una red de potencia infinita a través de una linea de
transporte, que en este trabajo va a ser modelada mediante una impedancia serie de valor z; = r;, + jx; =
0.01 + 0.1 pu.

Las ecuaciones externas al generador que se van a mostrar a continuacion sirven para relacionar la tension v, a
la salida del convertidor, con la que impone la red de potencia infinita, modelada como una fuente de tension
cuyo modulo, v,..4, Y &ngulo, 8,4, evolucionan como random walks Gaussianos, con un valor medio 1 pu
para el mddulo y O rad para el angulo y una desviacion tipica R,, = 10~* en ambos casos. Esta evolucion
puede apreciarse en la jError! No se encuentra el origen de la referencia..

El mencionado sistema de ecuaciones queda:

Veg = —Vpeq SiNOpeq + Tplcq — Xpicq 4-1

Veq = —Vred COS Oreq + Tiicg + X1icq 4-2

A la hora de implementar las ecuaciones 4-1 y 4-2 en Simulink, se ha hecho mediante un bloque Matlab
function.

23
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Figura 4-1 Representacion de los Random Walks que modelan la tension de la red
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4.2 Valores iniciales y referencias

Uno de los aspectos mas importantes a la hora de realizar una correcta simulacion del sistema que se pretende
estudiar es establecer de forma adecuada los valores iniciales a partir de los cuales comenzaran a evolucionar
las variables de estado del modelo, ya que no ajustar bien estos valores podria derivar en inestabilidades
numéricas.

En este trabajo se ha utilizado un proceso de inicializacion, propuesto en [17] para turbinas edlicas acopladas a
generadores sincronos de imanes permanentes. El proceso se basa en el régimen permanente, de manera que
no es preciso conocer el valor de los parametros dindmicos de los controladores para establecer las variables de
estado iniciales.

En la se listan los valores obtenidos suponiendo que existe un intercambio de potencia compleja con la red de
s = 0.7 4+ j0.5 pu y que la velocidad del viento es v, = 16m/s.

Tabla 4-1. Valores iniciales de las variables de estado del modelo

Variable de estado Unidades Valor inicial
w pu 0.85
0, rad 0
Isa pu 1
Isq pu 1.07
Lea pu 0.4
leq pu 0.75
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Con estos valores iniciales y las ecuaciones del generador sincrono, se ha podido calcular un valor inicial de la
potencia reactiva del mismo g;, = —0.5 pu que serd introducido en la ecuacién 3-8.

Otro aspecto a tener en cuenta previo a la simulacion es determinar los valores de referencia con los que van a
operar los sistemas de control. En este trabajo, considerando el valor medio supuesto de la velocidad del viento
antes indicado y la caida de tension existente en la linea, se han tomado como referencias v™¢/ = 1.04pu y

w"™ = 0.85pu.

4.3 Resultados de la simulacion

El ultimo paso para dar por finalizada la fase de modelado de este trabajo es validar adecuadamente que la
simulacion es valida y que proporciona los datos adecuados para introducirlos en el filtro de Kalman.

Para poner a prueba el sistema de control, se ha supuesto una perturbacion consistente en un escalon en la
velocidad del viento, de 16m/s hasta 18m/s desde los 20 hasta los 40s de simulacién, la cual tendra una

duracion total de 100s.

A modo de ejemplo, se presentan a continuacion los resultados de la simulacion para las variables de estado,
comenzando por la velocidad angular del eje y el angulo de pala, que se muestran en las Figuras jError! No se
encuentra el origen de la referencia. y jError! No se encuentra el origen de la referencia..

Figura 4-2 Simulacion de la velocidad angular del eje
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Por su parte, la evolucion de las corrientes ig e i, proyectadas en ejes dq aparecen en las Figuras 4-4 y 4-5

respectivamente.

Como se puede apreciar, tras el transitorio inicial y el derivado por la perturbacidon en la velocidad del viento,
se alcanza un punto de equilibrio, haciendo constar que el modelo funciona segun lo esperado y pudiendo dar
por concluida esta parte del trabajo. En los siguientes capitulos se estudiara la herramienta que se va a emplear
en la estimacion dinamica de estados, desde un punto de vista tedrico y su implementacion al sistema bajo
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Figura 4-5 Simulacion de la intensidad en el lado de la red
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5.FILTRO DE KALMAN. ASPECTOS TEORICOS

trabajo para la estimacion dindmica de estado y parametros del sistema aerogenerador, el filtro de
Kalman. A continuacion se mostraran las bases tedricas del estimador, para ser implementado sobre
nuestro sistema en el capitulo 6.

Conocido el modelo bajo estudio, en este capitulo se va a presentar la herramienta utilizada en este

En primer lugar, se hara una breve introduccion acerca de los usos histdricos y actuales del KF. Posteriormente
se definiran las distintas formulaciones existentes del filtro, justificando la més adecuada para el presente
trabajo.

La formulacion seleccionada sera desarrollada en el Gltimo apartado, indicando el algoritmo propio que
presenta, asi como los datos necesarios para su implementacion.

5.1 Introduccion y contexto histérico

De acuerdo con la informacion obtenida de [18], el filtro de Kalman fue desarrollado en 1960 por Rudolf E.
Kalman como método para identificar el estado oculto, es decir, que no puede ser obtenido mediante
observacién directa, dentro de un sistema cuyas ecuaciones de estado debian ser lineales, aunque
posteriormente esta idea se extendera a un mayor rango de situaciones.

Las ventajas que ofrece sobre otros métodos anteriores, como el observador de Luenberger, radican en que el
sistema puede estar afectado por un ruido blanco aditivo, esto es, que la sefial se ve afectada en cada instante
de tiempo por valores aleatorios sin relacion estadistica entre ellos. Este hecho se acopla perfectamente a
nuestro objeto de estudio, ya que las medidas tomadas en el mundo real vendran modificadas por errores
arbitrarios por parte de los equipos. El objetivo con el filtro de Kalman es eliminar dichos errores para obtener
resultados lo més fiables posible.

Otra caracteristica distintiva de esta herramienta es que optimiza el proceso recursivo que la define ya que
escoge en cada iteracion el valor 6ptimo de una ganancia, K, que definiremos posteriormente, debiendo
conocer la covarianza del ruido por el que se ve afectado el sistema.

En sus inicios, el interés por el filtro de Kalman se bas6 en aplicaciones aeronauticas, ya que resultaba de gran
utilidad a la hora estimar la trayectoria y el control de naves como es el caso del programa Apolo. A partir de
aqui, se incrementd su uso en el control, guia y navegacion de vehiculos, contando con numerosas aplicaciones
si nos introducimos en el campo de la robotica.

Sin embargo, en la actualidad se ha diversificado el uso del filtro de Kalman, extendiéndose a campos como
procesamiento de sefiales e incluso se emplea en estudios de econometria.

Puede concluirse esta introduccion sefialando que en la teoria de la estimacion del siglo XX el filtro de Kalman
y sus diversas formulaciones han sido sin duda de los mayores logros que se han conseguido.
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5.2 Formulacién original del filtro de Kalman

Introducido el concepto del filtro de Kalman, se va a proceder a estudiar las caracteristicas principales de sus
distintas formulaciones, que serviran para seleccionar la mas adecuada para el sistema aerogenerador bajo
estudio. Sin embargo, para una mejor comprension de la base tedrica del método de estimacion, se ha creido
conveniente introducir la formulacion original del filtro de Kalman, para posteriormente comentar sus
limitaciones, las cuales daran pie a otras implementaciones como la seleccionada en este trabajo.

Sea un modelo definido por el siguiente sistema diferencial-algebraico de ecuaciones, escritas en su forma
matricial:
x(t) = A(t) - x(t) + w(t) 5-1

z(t) = H() - x(t) + v(b) 5-2

Donde los distintos elementos son:

- X(t) es el vector de estado del sistema

- A(t) es una matriz de transicion de estado

- Z(t) es el vector de mediciones

- H(t) es la matriz que relaciona el estado con las medidas en cada instante de tiempo

- w(t) y v(t) son ruidos del proceso y de las medidas respectivamente. Podemos suponer estos vectores
como secuencias aleatorioas, en la que un instante de tiempo no esta relacionado con los anteriores,
son ruidos Gaussianos, de media nula, y covarianza definida por las matrices diagonales Q(t) y R(t),
respectivamente.

A continuacion, se va a desarrollar el algoritmo del filtro de Kalman, para el cual se va a hacer uso de la
version discreta de las ecuaciones 5-1 y 5-2.
Xn = Ap-1* Xp—1 + Wy 53

Zn = Hy - xy + v, 5-4

En cada instante de tiempo, el algoritmo parte de la estimacion efectuada en el instante anterior,
Xn—1, Y de la covarianza del error en dicha estimacion, definida por la matriz P,,_;. La estimacion a
priori del estado en el instante n, cuya nomenclatura es x,,, viene dada por:

Xp = An-1-Xn1 5-5

Esta estimacion se corrige a partir de las medidas obtenidas en el sistema, utilizando la ganancia de
Kalman, K,, cuya expresion se vera mas adelante. De esta manera, la estimacion del estado x,, se
corresponde con:
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Xn=Kn %, + K, -z, 5-6

La relacion entre K}, y K,, se obtiene al imponer que el valor esperado del error en la estimacion del
estado, tanto a priori como a posteriori sea nulo, es decir, buscamos que el estimador sea insesgado.

E{e, =%, —x,} =0 5-7

E{e, =%, —x,}=0 5-8
Sustituyendo en esta Ultima expresion la ecuacion 5-6 llegamos a la relacion,
K,=1-K, -H 5-9

Donde | es la matriz identidad. Sustituyendo en 5-6 esta relacion ya es posible obtener una expresion
de la estimacion a posteriori del vector de estado en cada instante n:

Xn =%y +Ky-(z,—H-Xy) 5-10
En cuanto a la covarianza del error en esta estimacion, su expresion a priori viene dada por:
Py = E{e;eET} = An—lpn_1A$1_1 + Qn-1 5-11

Mientras que la correccién a posteriori tras considerar la medicién procedente del sistema se calcula
a través de la expresion:

b, = E{enerf} =~ Kan)Pn_(I - Kan)t + KanKﬁ 5-12

Solo resta conocer el valor de la ganancia de Kalman en cada instante. Para ello, imponemos la
maxima verosimilitud del estimador, el cual debe minimizar el error cuadrético medio en el estado,
determinado por la traza de la matriz de covarianza PB,. Derivando la ecuacion 5-12 con respecto a la
ganancia K, e igualando a cero se llega a la formula,

K, = Pn_Hfl[HnPn_Hfl + Rn]_l 5-13
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con la que se cierra el algoritmo iterativo. En la Figura 5-1 puede verse de manera esquematica este
mismo procedimiento descrito, [19].

Figura 5-1. Algoritmo del filtro de Kalman

P R e

s \
i PREDICCION h CORRECCION

1. Calcular la ganancia Kalman con:

Ky = PrHT(HPZHT + R)™

1. Proyectar adeiante, el estado con:
.i‘; = /‘l}k—l +’ l‘)’"k_‘

2 2. Actualizar la estimacion con z,:
2. Proyectar adelante la covarianza del error con: .
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3. Actualizar la covarianza del error:
ﬁ 1 Py = APCAT — AP H™R :HPA'AT*FQA
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5.3 Formulaciones alternativas

Como puede apreciarse en las ecuaciones 5-3 a 5-13, una de las caracteristicas que debe tener el sistema bajo
estudio es que su modelo dinamico debe estar basado en ecuaciones lineales, para poder definir asi las matrices
Ay H en cada instante. Sin embargo, la experiencia nos dice que la gran mayoria de sistemas reales no
presentan un comportamiento lineal.

En concreto, los modelos dindmicos de la turbina edlica, el generador sincrono de imanes permanentes y el
convertidor en fuente de tension que van a considerarse en este trabajo y que se han detallado en los capitulos
anteriores, son fuertemente no lineales, de ahi que no sea posible utilizar las ecuaciones de la formulacion
original del filtro de Kalman.

Para solventar este problema, bastante extendido en muchos estudios, han surgido diversas formulaciones
alternativas del filtro de Kalman que tratan de aplicar este DSE a sistemas no lineales. A continuacion se
sefialan las formulaciones mas utilizadas:

- Extended Kalman Filter (EKF): su implementacion se basa en linealizar las ecuaciones del modelo
dindmico considerado alrededor de un punto de equilibrio del sistema. Una de sus principales
desventajas es computacional, ya que es preciso calcular en cada iteracion del algoritmo el jacobiano
del sistema. EI EKF ha demostrado una baja eficacia cuando el sistema bajo estudio es fuertemente no
lineal, como el considerado en este trabajo, de ahi que no se haya utilizado en la estimacion.

- Unscented Kalman Filter (UKF): en este caso la implementacion consiste en realizar un muestreo
determinista definido por la transformacion Unscented que da su nombre a esta técnica. Se toman una
serie de muestras, denominadas sigma points que se hacen pasar a través de la funcion de estado del
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sistema. Esta técnica, que ha demostrado una muy buena actuacion ante sistemas fuertemente no
lineales, es ampliamente utilizada en diversas publicaciones, de ahi que, para remarcar el caracter
novedoso de este trabajo se haya decidido no emplearla.

- Ensemble Kalman Filter (EnKF): basada en el analisis de Monte Carlo, esta implementacién es la mas
adecuada cuando el nimero de variables de estado es muy elevado. Sin embargo, como en el modelo
considerado en este trabajo el nimero de variables no era excesivo, se ha optado por el uso de otra
técnica de estimacion.

Finalmente, la formulacion utilizada del filtro de Kalman, es la denominada Cubature Kalman Filter (CKF),
cuyo algoritmo sera desarrollado en profundidad en el siguiente apartado.

5.4 Cubature Kalman Filter

Esta reciente formulacion del filtro de Kalman fue desarrollada en el afio 2010 como herramienta para el
posicionamiento dentro del campo de la navegacion. Como ya se ha mencionado previamente, el CKF no
requiere de un modelo lineal del sistema, por lo que podemos expresar la dindmica del sistema y las medidas a
través de las siguientes ecuaciones de tiempo continuo y medida discreta:

x(t) = f(x(®), u@®)) + w(t) 5-14

z(ty) = g(x (), u(ty)) + v(ty) 5-15

Donde u(t) es el conjunto de entradas del sistema, y £ () y g(-) son las funciones no necesariamente lineales
de estado y medicion respectivamente.

Para una aplicacion practica del CKF en programas como MATLAB, conviene expresar estas ecuaciones en
su version discreta, considerando un paso de tiempo At:

Xk = Xg—1 + At - f(xk_l,uk_l) + Wy 5-16

Zg = 9(Xg—1, Ug-1) + Vg 5-17

Como la formulacion original, el algoritmo del CKF esta basado en dos etapas, una primera de prediccion en
la que se estima el estado a priori y la covarianza del error en esta estimacion, y una etapa de correccion en la
que se corrige la estimacion a partir de las medidas procedentes del sistema. Las ecuaciones de ambas fases se
presentan a continuacion [20]:

A. Etapa de prediccion

Como ya se ha dicho anteriormente, en cada iteracion se parte de la estimacion procedente de la iteracion
anterior, X;_,, de tamafio L, y de la matriz de covarianza P,,_. Partiendo de estos valores, se calcula
un conjunto de puntos, denominados cubature points, de la siguiente manera.
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Sk-1Sk-1 = Pr-1 5-18

Xy =S & VL+%y  i=1,...,2L

Donde S es la raiz cuadrada definida positiva de la matriz P, habiéndose considerado en este trabajo
la factorizacion de Cholesky. Por su parte, &; es el i-ésimo nudo de cubatura, obtenido a partir de la
interseccion de la esfera unitaria y los ejes en R-.

Estos puntos son evauluados posteriormente en la funcién de estado f(+), obteniendo de esta manera un
conjunto de 2L vectores x;;~ a partir de los cuales se calcula la estimacion a priori definida por X;, y P, como
se indica:

Rr=— ) % 5-19
2L
P = iz Xl T — Rz +Q
k 2] - k *k k*k k
l=

Pudiendo dar por concluida de esta manera la primera etapa de prediccion dentro del algoritmo del
estimador CKF.

B. Etapa de correccion

Una vez calculada la estimacion a priori del estado, la matriz de covarianza del error de estimacion
del mismo, P, , es nuevamente factorizada,

SkSk' =P
para obtener con esta matriz S, , un nuevo conjunto de 2L cubature points

xC=SggVL+%, i=1,...,2L 5-20

En esta etapa, estos puntos se evalian con la funcion de medicion g(+) , definiendo de esta manera los
valores:

Yo =g(i,u)  i=1,...,2L 5-21
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Con estos valores es posible calcular la estimacion de la medida, Z,, la matriz de covarianza de esta
estimacion, denominada P, y una Ultima matriz que representa la covarianza cruzada que existe entre el
estado y las medidas, P,:

2L
. i 5-22
Zp, = — -
RETWARL.
=1
2L
pr =N iy — 2T 4 R 523
zk = 57 Y Vi kZk k
i=1
2L
- -1 Xyl T —x T 5-24
xzk 21 k Yk k4k
i=1

Pudiendo calcular de esta manera la ganancia de Kalman, a partir de la expresion:

Ki = Pezie(Pz) ™ 525

La estimacion a posteriori del estado y de la covarianza del error de estimacién sigue unas
ecuaciones similares a las que se contemplaron en la implementacion original del KF:

fk =9?,:+Kk-(zk—2;) 5-26

Py = P — KiK. 5-21

Estos valores son realimentados para la siguiente iteracion del algoritmo del CKF. De esta manera se da por
concluida la explicacion desde un punto de vista tedrico-practico del filtro de Kalman y de la formulacion
estudiada en este trabajo.

En el siguiente capitulo se vera la aplicacion del CKF al sistema aerogenerador, determinando la sintonizacion
de los distintos pardmetros del estimador, asi como el punto inicial del que parte el algoritmo, definido por el
vector X, y la matriz P,.
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6.IMPLEMENTACION DEL FILTRO DE KALMAN

actualidad, asi como las distintas formulaciones existentes del mismo y la manera en que estas se

adaptan a la naturaleza de las ecuaciones que rigen la dindmica del sistema que se pretenda estudiar. Con
estos criterios, se ha justificado que el CKF es la formulacion que se va a utilizar en este trabajo para la
estimacion de estado y parametros de un sistema aerogenerador controlado a través de un convertidor Back-to-
back. Posteriormente se ha desarrollado el algoritmo recursivo del CKF, en sus fases de prediccion y
correccion.

En el capitulo anterior se ha presentado el origen y las principales aplicaciones del filtro de Kalman en la

Con todo lo anterior presente, en este capitulo se va a establecer la implementacion del proceso de estimacion,
relacionando los aspectos tedricos del CKF con el sistema bajo estudio.

En primer lugar se presentara el correspondiente vector de estados, el cual ha sido modificado
convenientemente para mejorar la convergencia del proceso. Para estas variables de estado modificadas se
reescribiran las ecuaciones de estado presentadas en los capitulos 2 'y 3.

Otro aspecto que se va a tratar es el de definir las sefiales procedentes del modelo de simulacién que se van a
utilizar como medidas para el estimador, pudiendo expresar las mismas como funcién de las variables de
estado modificadas. Por ultimo se detallaran los ajustes con los que se ha sintonizado el CKF, dejando para
capitulos posteriores los resultados de la estimacion para los distintos casos de estudio considerados y las
conclusiones correspondientes.

6.1 Vector de estados modificado

En los capitulos 2 y 3 se presentaron las variables de estado correspondientes al modelo seleccionado en este
trabajo para la turbina edlica, el generador sincrono de imanes permanentes y el convertidor Back-to-back que
conecta el sistema con la red externa. Ademas, en las ecuaciones que rigen la dinamica de estas variables
estaban presentes una serie de parametros caracteristicos.

El objetivo de este trabajo es establecer un método para la estimacion conjunta tanto de las variables de estado
como de los pardmetros mencionados. De esta manera, va a ser definido un vector de estados aumentado, [21]
x, = [xT,%T]T donde x esta compuesto por las variables de estado,

T _ . . . .
X = [lsdr lsq: w, Qp, leds lcq]

Para los pardmetros a estimar, se realizaron una serie de pruebas que demostraron una convergencia pobre
cuando se utilizaban los parametros tal y como aparecen en las ecuaciones de estado originales. La solucion
adoptada, siguiendo lo expuesto en [22] para estimacion de parametros en generadores sincronos, es definir
una serie de pardmetros modificados que faciliten esta convergencia. En este trabajo se va a considerar por
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tanto el siguiente conjunto de parametros modificados:
W' = [Hig, Kge, Fac, K3e Fas Fys) K oy Kp']

Donde el superindime m indica que se trata de un parametro alterado, la correspondencia de estos valores con
respecto a los originales se muestra en la Tabla 6-1.

Tabla 6-1. Correspondencia entre los parametros originales y los modificados

Parametro modificado Relacion con parametro original

H 10
Hem

Kge Kaqc
10

Fac 1
Tdc

Kgé ch
Fas L
Tds

Fos L
Tys

Kcrir; de
B 1
TP

K K,

Cabe destacar que el tamafio del vector de estados aumentado es L = 15.

6.2 Ecuaciones de estado

En el capitulo 5 se ha presentado la forma en que deben presentarse las ecuaciones de estado y medidas del
sistema bajo estudio para poder aplicarse el filtro de Kalman y en concreto la formulacién que se va a
considerar. Estas ecuaciones deben ser ajustadas para poder incorporar el vector de estados ampliado que se ha
presentado en el apartado anterior, quedando la siguiente expresion para la ecuacion de estado en su versién
discreta:
[xk] _ [xk—l + At - f (-1, Ug-1) 6-1
il

Vi ] T W
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Donde wy, es el vector de ruido del sistema para el modelo con el vector de estados ampliado.

A la hora de expresar la ecuacion 6-1 en Matlab, se ha desarrollado de la siguiente manera, discretizando las
ecuaciones por el método de Euler:

* k-1
. Pw (w ) 6-2
i = isg AL BT <T_ isg 1)
sq

i‘cd - lsd + At - st_l (Km(k 1)(QS q_é{_l) - i?d_l)

m(k—1) pk 1 pk—l
k k-1 tm w s
= At -
wh=wh o 10 20k 1

6f = 051 + At - B (KD (w1 — w7 ) — 051

ik, =ikt 4 A Fi (Km(k 1)(vref k—1) _ l-éc(j—l)

ik, = k7T + At 10 - KT kot — plty

Hm(k) _ Hm(k—l)

tm T tm

k) _ (k-1

k _ k-1
ch_ dc

m(k) _ ;,,m(k-1)
ch ch

R = R
Ff =F5?
Kg;(k) — K;r;(k—l)
Fpk — Fpk—l

m(k) _ ,,m(k—1)
KP - KP
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En cuanto a las ecuaciones algebraicas que sirven para cerrar el modelo, su expresion coincide con la
presentada anteriormente, por lo que se van a omitir para mayor claridad.

6.3 Entradas y mediciones

Como ya se ha mencionado, se cuenta con una serie de sefiales procedentes del sistema bajo estudio y que
serviran como informacidn para implementar el filtro de Kalman.

En este trabajo, y tomando como referencia el estudio realizado en [23] para estimacion dindmica en
generadores sincronos, el conjunto de sefiales obtenidas de la simulacién sera dividido entre entradas y
medidas para el algoritmo iterativo, es decir, se corresponderan con los vectores u y z que fueron definidos en
el capitulo 5.

Uno de los puntos destacados de esta investigacion y que la sitla por encima de otros estudios pertenecientes
al mismo campo, es el hecho de que las medidas gque se van a considerar se pueden obtener con facilidad en
una aplicacion real, ya que no se corresponden con sefiales internas del sistema que, aunque mejoraran el
proceso de estimacion, dificultarian su aplicacion a un sistema real, siend este uno de los objetivos que se
persiguen en este proyecto.

De esta manera, a continuacion se listan las magnitudes que van a ser consideradas como sefiales procedentes
del sistema:

- Velocidad de giro rotérica, w.

- Velocidad del viento, v,,.

- Elangulo de la pala, 6,,.

- Mo0ddulo y angulo de la tension en terminales del grupo de generacion, V' y 6y,.

- Modulo y angulo de la intensidad en terminales del grupo de generacion, 1y 6;.

Este conjunto de sefiales debe ser dividido convenientemente entre entradas y mediciones del filtro,
configurando asi los vectores u(t) y z(t). Tras realizar diferentes pruebas y comprobando las respuestas
obtenidas en cada caso, en este trabajo va a ser considerada la division mostrada en la Tabla 6-2.

Tabla 6-2 Entradas y mediciones del sistema

Entradas Medidas
Uy w
%4 1
% 0,
Op

Una vez definidas las entradas y medidas en el algoritmo del CKF, se va a desarrollar la funcion de medicion
g(x,u), que se utiliza para expresar las medidas en funcion del vector de estado y las entradas del sistema,
permitiendo realizar la fase de correccién del filtro de Kalman.
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Dado que tanto m como son directamente variables de estado, su aportacion a la funcion de medicion es trivial
y se va a omitir para mayor claridad. En cuanto a la corriente en terminales, tanto su médulo como su angulo
pueden expresarse de la siguiente manera.

6-3
I = / iZ;+ 2,

i 6-4
6, = tan~t (¢
icq

Asi puede cerrarse el algoritmo en cada iteracion. Solo resta sintonizar el CKF de manera que pueda
optimizarse el proceso de estimacion.

6.4 Sintonizacion del CKF

En este apartado van a indicarse los valores considerados en este trabajo para sintonizar de manera adecuada el
estimador dindmico de manera que el proceso sea mas eficaz. Los resultados que se van a mostrar han sido
obtenidos tras humeras comprobaciones por parte del alumno, concluyendo que los valores abajo destacados
son los que mejor se adaptan a las caracteristicas del modelo bajo estudio, obteniendo una mejor convergencia
en la estimacion.

En primer lugar, el algoritmo necesita un valor inicial para el vector de estados a estimar, se va a distinguir la
solucion adoptada para las variables de estado y para los parametros:

- Para las 6 variables de estado presentes en el modelo, se ha considerado el mismo valor inicial dado
en la propia simulacion, siendo el motivo de esta eleccion que el proceso de inicializacién empleado
es independiente de los pardmetros dindmicos que se van a estimar, solo siendo funcion del punto de
operacion en régimen permanente, supuesto conocido e igual al de la simulacion.

- Encuanto a los pardmetros del modelo bajo estudio, se va a asumir un total desconocimiento de ellos,
por lo que todos van a ser iniciados con valor 1. Esta suposicién demuestra la robustez y eficacia del
método de estimacion propuesto, ya que no existe informacion previa sobre los pardmetros.

Teniendo en cuenta lo anterior, el vector inicial x,, considerado queda:
Xq0 = [1,1.07,0.85,0,0.4,0.75,1,1,1,1,1,1,1,1,1]

Notese que el vector de estados ha sido ordenado colocando en primer lugar las variables de estado y
posteriormente los parametros, de esta manera puede entenderse de forma mas clara la sintonizacién efectuada
del CKF.

Como ya se desarrollara en el capitulo 5, el vector de estados estimado en cada iteracion va acompafiado de
una matriz de covarianza del error en la estimacion del mismo. Para la primera estimacion realizada con x,, es
necesario definir una matriz inicial Py, la cual va a ser expresada en este trabajo como:

Py = diag([Pxo, Pzpo])
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Donde el vector P, recoge las componentes de la matriz diagonal correspondientes a las variables de estado.
Dado que el proceso de inicializacion es el mismo que el utilizado en la simulacion, la confianza en esta
estimacion inicial es bastante alta, de ahi que se haya considerado un valor para la covarianza de 10~%, lo que
hace que el vector quede:

Pyo =[107%,107%,107%,107%,107%,107*]

Por su parte, Py, se refiere a la covarianza del error de estimacion inicial de los parametros del modelo. En
este caso, como ya se ha mencionado, se ha asumido un total desconocimiento del valor real de los parametros,
por tanto, el valor de la covarianza debe ser mayor y que no haga divergir al CKF, tras algunas
comprobaciones, el mejor resultado se obtuvo tomando valor 1, comdn para todas las componentes:

Pyo =1[1,1,1,1,1,1,1,1,1]

De esta manera queda definido el punto inicial del que va a partir el algoritmo iterativo. A continuacion, va a
justificarse el valor adoptado en este trabajo para las matrices de covarianza Q y R, ya definidas con
anterioridad.

Recordando lo descrito en el capitulo dedicado a los aspectos tedricos del filtro de Kalman, la matriz Q modela
la covarianza del ruido correspondiente al modelo del sistema, supuesto Gaussiano. Dado que la desviacion
tipica considerada para la evolucién como Random Walk Gaussiano de la tension en la barra de potencia
infinita es de 10™* pu, se ha considerado adecuado utilizar dicho valor para el ruido del sistema.

Por tanto, la matriz Q se define como una matriz diagonal con Q;; = 1078,

Por otro lado, la matriz R es la encargada de modelar la covarianza del ruido existente en las mediciones
obtenidas del sistema. En este trabajo, se ha supuesto que los equipos de medida empleados tienen un error de
medicion aproximado del 1%, tomando este valor como la desviacion tipica de las medidas.

De esta manera, se obtiene una matriz R diagonal con R; = 10™*.

Con esto puede darse por concluida la sintonizacion del estimador basado en CKF, siendo la misma para todos
los casos de estudio que se van a considerar y que se desarrollaran en el siguiente capitulo de este trabajo,
demostrando la robustez y eficacia del método de estimacion propuesto.



7.CASOS DE ESTUDIO

trabajo, junto con la implementacion y sintonizacion del mismo que se ha descrito en capitulos

anteriores, permite describir a continuacion los casos de estudio que se van a tener en consideracion en
el presente proyecto, cuyos resultados permitirdn extraer conclusiones acerca de la validez del método de
estimacion propuesto.

EI desarrollo tedrico del filtro de Kalman genérico, asi como de la formulacion CKF utilizada en este

El primero de estos casos de estudio consisten en la situacion base, en la que se considera un funcionamiento
normal de la turbina edlica. Posteriormente se comprobara la robustez y eficacia del método de estimacién
propuesto ante diferentes perturbaciones que pueden ocurrir en el sistema que se esta considerando: en primer
lugar, se contemplaré una variacion brusca en la velocidad del viento, en forma de rafaga. Posteriormente, se
supondra un hueco de tension en el punto de conexion a la red externa. Por ultimo, se modelard un cambio
topoldgico en la red.

Para cada uno de los casos descritos se van a presentar sus caracteristicas principales, asi como los resultados
de la estimacion para una variable de estado representativa y de los parametros dindmicos del modelo. En
todos ellos, el tiempo de simulacion es de 60 segundos, con una frecuencia de muestreo de 100 Hz, esto es,
At = 0.01, tanto en la simulacién como en el algoritmo del CKF.

7.1 Caso base

En este escenario, la impedancia de la linea que conecta la maquina sincrona con la red de potencia infinita se
supone como z; = 0.01 + ;0.1 pu, que se corresponde con valores normales para este tipo de parametros,
con un ratio R/X de 0.1, de manera que se estan modelando tanto pérdidas activas como reactivas de potencia
en el transporte.

La tensién en el nudo correspondiente a la red (Figura 3-1) se considera con unas variaciones suaves alrededor
del punto de operacion. Estas desviaciones se corresponden con un Random Walk Gaussiano, cuya desviacion
estandar es R,, = 10™* tanto para el médulo como para el angulo de dicha tension, con unos valores medios
de 1 puy O rad, respectivamente. Se remite al lector a la Figura 4-1 para ver un ejemplo de esta evolucion.

En lo referente a la velocidad del viento, en este caso base también va a contemplarse una variacion suave de
1, tomando un valor medio de 16 m/s y una desviacion tipica de 102, la cual simula la variabilidad real de
esta magnitud que, como ya se ha comentado, sera utilizada como entrada en el método de estimacion
propuesto en este trabajo. La Figura 7-1 muestra una representacion de v,, a modo de ejemplo.

Con la sintonizacion desarrollada en el capitulo anterior, la implementacion del CKF considerada ha mostrado
resultados precisos ante estas pequefias variaciones en torno al punto de operacion normal. Para las variables
de estado se representa la estimacion obtenida en la Figura 7-2.

43



44 Casos de estudio

Notese que en el caso de la velocidad angular del rotor y el &ngulo de la pala, se han incluido en la gréfica los
valores medidos de la simulacién. Como puede comprobarse, el valor estimado es practicamente idéntico al
estimado, dando evidencia de la eficacia de la técnica utilizada.

Figura 7-1 Evolucion de la velocidad del viento en el escenario base
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En cuanto a los parametros modificados del sistema, la Figura 7-3 muestra los resultados de la estimacion para
la inercia del eje modificada, 10/H,,,, mientras que la Figura 7-4 contiene las constantes de los controladores
del angulo de pala y del convertidor. La eficacia del filtro de Kalman no solo se mide con la proximidad del
valor estimado al real de la simulacion, sino que también hay que tener en cuenta la fiabilidad de dicha
estimacion. Para ello, se representa tanto el valor estimado para cada uno de los pardmetros modificados, X,
como una franja de +3 o para observar la certeza del valor obtenido, esto es, x, + 3S;;. En la distribucion
normal, estos limites equivalen a una confianza del 99.73% en la estimacion.

Cabe destacar que S;; tiende aproximadamente a ,/Q;; para cada uno de los parametros modificados, dando
evidencia de la precision en la estimacion.

Puede verse que el método propuesto converge a las proximidades de los valores de simulacion para cada uno
de lo parametros modificados. Con ellos pueden obtenerse las constantes originales del modelo, tal y como
aparecen en las ecuaciones mostradas en el capitulo 3.

En la Tabla 7-1 aparece la estimacion de los pardmetros originales, junto con el error relativo. Nétese que el
maximo error obtenido estd por debajo del 1.4%. Con estos resultados puede darse por valido el método
propuesto en este trabajo para el caso base. A continuacion, se va a evaluar la robustez de la implementacion
desarrollada para el CKF para diferentes perturbaciones en el sistema.



Estimacion de Parametros en Aerogeneradores Sincronos Regulados

Figura 7-2 Estimacion de las variables de estado en el caso base
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Figura 7-4 Resultado de la estimacion para los parametros del VSC y el control de pala. Caso base
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Tabla 7-1 Error relativo en la estimacion de parametros

Parametro Valor estimado Error relativo (%)
Him 4,008 0.201
Kqc 34.638 1.033
Tyc 0.493 1.389
Kge 1.494 0.467
Tys 0.506 1.388
Tys 0.496 0.800
Ky 1.497 0.200
T, 2.987 0.438
K, 1.975 1.250

7.2 Perturbacion 1: Rafaga de viento

Tras validar en el apartado anterior la técnica de estimacion propuesta en el presente trabajo, en este apartado
se va a considerar la primera de las perturbaciones que se van a estudiar, una variacion brusca en la velocidad
del viento, siendo esta variacion, como cabria esperar, muy tipica en los parques edlicos. Se comprobara cual
es el comportamiento del CKF ante esta dinamica.
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En concreto, se va a simular una rafaga de viento mediante un modelo conocido como Mexican hat wavelet
[16], a la cual se ha afiadido una variacion de valor medio nulo y desviacién tipica de 102 En la jError! No se
encuentra el origen de la referencia.5 puede verse la perturbacion descrita, considerando un valor medio de
16 m/s y que la réfaga esté centrada a los 25s de simulacion. El punto de funcionamiento del generador edlico
conectado a la red va a suponerse el mismo que en el caso base.

Dado que el objetivo en esta etapa es comprobar la robustez de la estimacion ante diferentes perturbaciones, se
van a utilizar los resultados obtenidos en el apartado anterior para dotar al CKF de un buen punto de partida, es
decir, el valor inicial del vector de estados ampliado se corresponde con el valor estimado en el caso base,
tanto para el estado como para los pardmetros.

El resto de elementos necesarios para la estimacion, véase, las matrices Py, Q y R, mantienen el valor que ya
se indicd en el capitulo anterior.

Una vez realizados todos los ajustes mencionados, se paso a ejecutar el algoritmo que implementa el proceso
de estimacion, siendo los resultados bastante satisfactorios. Para ilustrar el correcto funcionamiento del método
propuesto en este trabajo con las variables de estado, en la jError! No se encuentra el origen de la
referencia.6 se muestra, como en el caso anterior, la estimacion de las variables de estado, junto con el valor
medido para la misma magnitud en caso de disponerse de dicha medida.

Figura 7-5 Representacion de la rafaga Mexican hat wavelet
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Notese que el valor estimado es muy proximo al medido, dando constancia de la eficacia y robustez del
algoritmo implementado.

La evolucion de los parametros, por su parte, se ilustra en la Figuras 7-7 y 7-8 para la inercia del eje y las
constantes de los controladores respectivamente. En este caso, dado que el valor estimado tiene una escasa
variacion como puede comprobarse en las graficas, se ha ampliado en una de ellas la zona donde se produce el
transitorio debido a la perturbacién considerada, de manera que el transitorio resulte mas facil de ver.

Cabe destacar que todos los parametros retornan al punto de equilibrio tras el breve transitorio, que en muchos
casos no es ni siquiera apreciable. De esta manera, puede concluirse que el comportamiento del CKF es
satisfactorio ante la rafaga de viento estudiada. Sin embargo, otras dos perturbaciones de diferente indole van a
ser consideradas para una mayor certeza.

7.3 Perturbacion 2: Hueco de tension

En el siguiente caso de estudio se va a simular un descenso brusco en la tension del punto de conexién con la
barra de potencia infinita. Esta perturbacion emula un posible hueco de tension, que puede ser ocasionado por,
entre otros factores, por un cortocircuito cercano a este punto de la red.

En concreto, se va a estudiar una caida del 70% en el mddulo de la tension a los 25 s de la simulacion,
suponiendo que dicho valor se mantiene durante un segundo en el tiempo. En la Figura 7-9 puede verse una
representacion de dicha tension. Nétese que el angulo se ve afectado por el mismo Random Walk que en los
casos anteriores.
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Figura 7-7 Estimacion de la Inercia del eje. Perturbacion 1
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Figura 7-9 Hueco de tensién considerado en la perturbacion 2
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Como ya se describid en la primera perturbacion, el valor inicial del vector de estados ampliado se
corresponde con el valor estimado en el caso base, tanto para el estado como para los pardmetros. De esta
manera se favorece el proceso de estimacion implementado por el CKF. En cuanto a las matrices Py, Q ¥ R,
mantienen el valor que ya se indicd en el capitulo anterior.

Una vez realizados todos los ajustes mencionados, se pasé de nuevo a ejecutar el algoritmo de estimacion,
siendo los resultados bastante satisfactorios. En este caso de estudio y en el siguiente se va a omitir la
representacion de las variables de estado, ya que no aporta informacion nueva respecto a la primera
perturbacion y se pretende resaltar la actuacion del estimador con los parametros del modelo.

Siguiendo los mismos criterios de representacion, en la Figura 7-11 se muestra la evolucién de los parametros
modificados, en este caso, por resultar més significativa, se ha ampliado la zona correspondiente al transitorio

para el parametro modificado Ti (Figura 7-10). Como puede comprobarse, dicha estimacion vuelve a ser
dc

correcta, recobrandose el valor estimado en el caso base tras el transitorio debido a la perturbacion. Por tanto,
puede concluirse que ante un hueco de tension la técnica de estimacion propuesta proporciona unos resultados
fiables y un comportamiento robusto.

7.4 Perturbacién 3: Cambio topolégico en la red

Se pasa a continuacion al Gltimo de los casos de estudio considerados en este trabajo, en el cual se representa
otra posible situacion que puede suceder con mayor o menor regularidad dentro de los sistemas eléctricos de
potencia. Se va a efectuar un cambio topoldgico en el sistema bajo estudio, caracterizado por una variacion
brusca en la impedancia que conecta el aerogenerador sincrono con la red de potencia infinita.
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Figura 7-10 Ampliacion del transitorio en la estimacion de pardmetros. Perturbacion 2
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Con esta perturbacion se pretende representar lo que ocurriria en caso de maniobras poco controladas en la red,
0 una posible apertura en alguna linea por motivos diversos. A los 20 segundos de simulacion se va a
modificar el valor de z; de manera brusca a z; = 0.01 + j0.5pu y se va a mantener dicho cambio de forma
permanente. El valor del fasor de tension en el punto de conexion y de la velocidad del viento se mantienen
como en el caso base.

La sintonizacién del CKF, tanto para las matrices de covarianza como para el punto inicial, van a permanecer
con el mismo valor que en los casos anteriores.

En lo que concierne a los resultados en la estimacion de los parametros modificados, el transitorio sufrido por
la perturbacion se encuentra ampliado en la Figura 7-12 para la ganancia del controlador del angulo de pala.
En la Figura 7-13 se muestran el resto de los parametros, los cuales no sufren una variacion significativa con
respecto a su estimacion inicial, siendo el transitorio mas acusado que en las otras perturbaciones, aunque, en
este caso, como el punto de operacion ha sufrido un cambio permanente, también lo ha hecho el valor
estimado de los parametros, que, en algunos casos, han experimentado una minima mejora.

A la vista de estos resultados, puede darse por concluida la etapa de pruebas en la técnica de estimacion que se
propone en este trabajo. Las conclusiones derivadas de las representaciones mostradas en este capitulo se
expondran en el siguiente.

Figura 7-12 Ampliacion del transitorio en la estimacién de pardmetros. Perturbacion 3
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Figura 7-13 Estimacion de los parametros modificados. Perturbacién 3
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8.CONCLUSIONES Y LINEAS DE TRABAJO
FUTURAS

edlica conectada a un generador sincrono de imanes permanentes, con un control full converter. La

herramienta utilizada para este proceso ha sido un estimador dinamico de estado basado en filtro de
Kalman, en concreto, en una de sus formulaciones mas novedosas y menos documentadas, como es el
Cubature Kalman Filter.

En este trabajo se ha llevado a cabo una estimacién conjunta del estado y los pardmetros de una turbina

Tras realizar y presentar los resultados correspondientes a los diferentes casos de estudio considerados, es
posible llegar a las siguientes conclusiones:

- El modelo original con los parametros inalterados arrojaba resultados poco precisos en la estimacion,
por lo que era necesario reformular las ecuaciones dindmicas en funcién de unos pardmetros
modificados que mejoraban la convergencia general de la técnica utilizada en este trabajo.

- Tras probar el CKF con el funcionamiento normal del sistema, es decir, con variaciones suaves en las
variables de estado, se concluyd que esta dindmica proporcionaba suficiente informacion al filtro de
Kalman para alcanzar una estimacion precisa y fiable de los parametros modificados, de manera que
se podia computar el valor estimado de los originales.

- Comparando los resultados obtenidos con los valores de los parametros considerados en la
simulacion, se llegd a que el maximo error relativo era inferior al 4%, dejando constancia de la
eficacia de la herramienta propuesta.

- El siguiente paso era probar la robustez del algoritmo, para lo cual se consideraron un total de tres
perturbaciones de diferente naturaleza y magnitud en la red objeto de estudio. EIl propoésito consistia
en, dotando al algoritmo del CKF con una buena estimacién inicial, correspondiente al valor estimado
en el caso base, comprobar si la estimacion se modificaba con respecto a la inicial y, tras desaparecer
la misma, observar si el punto de convergencia coincidia con el inicial.

- Los resultados ante las mencionadas perturbaciones fueron muy satisfactorios, permaneciendo el
100% de los pardmetros en su estimacién inicial tras sufrir un leve transitorio. En el Ultimo caso de
estudio, en el que el punto de operacion variaba de forma permanente, incluso se logré una minima
mejora en la estimacion.
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Conclusiones y lineas de trabajo futuras

Cabe destacar, siendo este uno de los aspectos mas importantes de este Trabajo Fin de Master, que
estos resultados se han obtenido utilizando un conjunto de medidas procedentes del exterior de la
maquina bajo estudio. Este aspecto, que ha sido un gran problema en algunos de los trabajos
mencionados en la introduccién, dota al presente estudio de un gran valor en la préctica, ya que su
implementacion es directa en un sistema real.

El desempefio global del CKF ha cumplido con lo que se esperaba, una estimacion precisa del estado
y los parametros del modelo estudiado, y una alta robustez en dicha estimacién ante distintas
perturbaciones transitorias y permanentes que pueden ser muy comunes en sistemas edlicos realmente
instalados.

Una vez realizado este breve resumen del trabajo y de las conclusiones obtenidas del mismo, es conveniente, a
opinién personal del autor, concluir este documento con un analisis de los posibles puntos en los que puede
avanzar este campo de estudio.

Un posible avance podria ser en la profundidad del modelo. Aunque las ecuaciones dinamicas
seleccionadas en este trabajo representan de una forma muy adecuada el comportamiento del
aerogenerador sincrono, podrian existir una serie de fendmenos gue se escapan de los limites de las
ecuaciones consideradas. Utilizar un modelo mas complejo garantizaria un mejor control y una mayor
seguridad de que el sistema se comporte de acuerdo a lo esperado. Sin embargo, la inclusion de un
gran namero adicional de variables de estado y parametros puede conducir a una mala actuacion por
parte del DSE.

Manteniendo el modelo utilizado en este trabajo, podria pensarse en realizar una estimacion a partir de
medidas procedentes de un nudo eléctrico en el que confluyen varias turbinas con su correspondiente
control. De esta manera, seria posible establecer una maguina equivalente que sirviera para simplificar
el modelo de la red cuando el andlisis no es excesivamente exhaustivo.

Finalmente, y dado el gran desempefio mostrado por el CKF en el problema estudiado, podria
utilizarse esta implementacion en otros problemas de estimacion, comparando su desempefio con el de
las otras formulaciones utilizadas en la literatura.
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SEP
PMU
DSE
KF
UKF
EKF
CKF
VSC

Sistema Eléctrico de Potencia
Phasor Measurement Unit
Dynamic State Estimator
Kalman Filter

Unscented Kalman Filter
Extended Kalman Filter
Cubature Kalman Filter

Voltage Source Converter
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