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Capitulo 1

Generalidades
1.1 Introduccion

El impacto de la contaminacion del ambiente, el calentamiento global y los cambios
climaticos nos estan mostrando consecuencias desastrosas y a largo plazo todo puede
empeorar. El desarrollo tecnolégico para la generacion de energia eléctrica se esta
orientando hacia las fuentes seguras y renovables como la edlica, fotovoltaica y las celdas
de combustible. Por eso en este trabajo presentamos alternativas de control para optimizar
el uso de la generacion edlica y motivacion para su uso, el mundo tiene enormes fuentes de
energia edlica, este tipo de generacion de energia eléctrica puede ser considerada como una
forma viable de generacidon de electricidad, principalmente por lo que respecta a los
aspectos ecoldgicos, economicos y sociales. Uno de los problemas de la energia edlica es
que su disponibilidad es variable y por lo tanto, necesita ser respaldada por otras fuentes de

potencia.

El filtro de Kalman es un algoritmo utilizado en la identificacion del estado oculto de un
sistema dinamico lineal, por ende, tiene mucha aplicacion en la implementacién de técnicas
de control optimo a través de la estimacion de estados usando el algoritmo referenciado
sobre un modelo de generador e6lico, para convertir de forma optima la potencia entregada

por el viento.

En la basqueda de mostrar claramente la aplicabilidad del filtro de Kalman en el presente
trabajo se contextualizara acerca de modelos de control para sistemas MIMO, buscando asi

el dejar claro los sistemas de salida y entrada que son aplicables en el desarrollo de las
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técnicas mencionadas. De igual manera se hace referencia a los parametros que delimita el

sistema de minimos cuadrados mostrando el filtro Kalman como una evolucion de este.
En conclusion, se presenta las pautas, procesos y conceptos que se deben tener en cuenta

para aplicara de manera idénea el filtro de Kalman en la consolidaciéon de técnicas de

control optimo.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Implementar técnicas de control 6ptimo a través de la estimacién de estados usando filtro
de Kalman sobre un modelo de turbina de viento y generador de induccién para convertir

de forma Optima la potencia entregada por el viento.

1.2.2 Objetivos especificos

Obtener un modelo matematico de turbina de viento y generador de induccion para la

simulacién de los algoritmos de control.

Implementar la estimacion de estados adaptativa sobre el sistema de turbina de viento y

generador de induccién usando el filtro de Kalman.

Aplicar técnicas lineales de control 6ptimo sobre el modelo de turbina de viento y

generador de induccion a partir de la estimacion de estados.

13



1.3 Motivacién

Las tecnologias de generacién de energia eléctrica mediante el uso de los recursos
renovables se han estado desarrollando en gran medida en todo el mundo. En particular el
uso de la energia del viento que tiene la capacidad de competir tecnoldgica y

econdmicamente con las energias fosil, nuclear y otros recursos.

Una de las principales ventajas de la energia e6lica es que contribuye a la mitigacion del
cambio climatico global, generado en gran parte por la emision de gases de efecto
invernadero, que son producidos por otras fuentes de energia convencionales que utilizan
combustibles fésiles como el carbon y derivados del petrdleo. Ademas, es una fuente de

energia inagotable ya que se obtiene de procesos atmosféricos naturales y continuos.

Existen principalmente dos grandes areas de aplicacion de la generacion edlica:
cogeneracion en redes de potencia y micro-generacion en sistemas aislados. En el primer
caso se trata de generadores de potencias mayores a los 50 Kw y aportan solo una porcion
del total de energia de la red eléctrica. En el segundo caso se trata de generadores de
potencias entre 1Kw y 50 Kw, que son la Unica fuente de energia eléctrica disponible en el
lugar y se usa en sitios alejados de la red eléctrica. En ambos casos es muy importante el
control y optimizacion de la potencia y la energia generada.

Uno de los principales problemas en los que se ve enfrentado el disefiador de sistemas de
control para un sistema de conversion de energia eléctrica es lograr la transferencia 6ptima
de energia. En este trabajo se desea lograr una transferencia dptima de energia mecanica

proveniente de la energia cinética del viento a energia eléctrica.

14



En los Gltimos afios Matlab/simulink se ha convertido en el software mas usado para el
modela miento y simulacion de sistemas dinamicos. La turbina de viento es un ejemplo de
tales sistemas dinamicos, contiene subsistemas con diferentes rangos de constantes de

tiempo: viento, turbina, generador, electronica de potencia, transformadores y redes.

15



Capitulo 2

Conceptos generales

2.1 objetivo

Analizar los diferentes sistemas de control analogo que se encuentran en la actualidad en el

ambito de la ingenieria eléctrica.

2.2 Introduccion

En éste capitulo se hace una clara contextualizacién acerca de los sistemas de control
analogos y digital que son de gran importancia al momento de elaborar proyectos de tipo

eléctrico. Ademas se hara mencion a los modelos de control de lazo abierto y cerrado.

16



2.3 Sistemas de control analogo

Para hablar de sistemas de control analogo es preciso el empezar por mencionar que éste es
un ente que recibe una serie de acciones externas o variables de entrada, y cuya respuesta a

estas acciones externas son las denominadas variables de salida.

En general un controlador es un circuito electronico que trabaja con una sefial analdgica y
cuya salida es otra sefial del mismo tipo. La ventaja del control andlogo es que el sistema
trabaja en tiempo real y puede tener un ancho de banda muy grande. Esto es equivalente a
tener una frecuencia de muestreo infinita, de modo que el efecto del controlador siempre

esta presente.

En cuanto a las acciones externas es preciso el mencionar que éstas se dividen en dos

grupos:

Las variables de control, que son aquellas que se pueden manipular y son denominadas

perturbaciones sobre las que se hace imposible el tener algln tipo de control.

Para ser mas enfaticos en ésta definicion se referencia el siguiente grafico:

VARIABLES DE VARIABLES DE
ENTRADA —> SISTEMA — SALIDA

Variables de control

Perturbaciones

Figura 2.1. Sistema de Control analogo
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Ahora, dentro de los sistemas se encuentra aquel que es denominado de control, el cual se
caracteriza por la presencia de una serie de elementos que permiten influir en el
funcionamiento del sistema, es decir, que la finalidad de éste tipo de sistema se fundamenta
en conseguir mediante la manipulacion de variables de control un dominio sobre aquellas
variables que son consideradas de salida , lo cual haga posible que cada una de las mismas

consiga un valor prefijado que permita un mejor funcionamiento del sistema aplicado.

Cabe mencionar que existen una serie de elementos que forman parte de un sistema de

control, los cuales hacen posible una idénea manipulacidn, los cuales son:
v" Sensores: Permiten conocer los valores de las variables medidas del sistema.
v Controlador: Utilizando los valores determinados por los sensores y la consigna
impuesta, calcula la accién que debe aplicarse para modificar las variables de

control en base a cierta estrategia.

v Actuador: Es el mecanismo que ejecuta la accion calculada por el controlador y que
modifica las variables de control

PERTURBACIONES

VARIABLES ,7‘;‘
DE CONTROL B SISTEMA

W

[ACTUADOR] | SENSOR | SENSOR
4

- CONTROLADOR [
i

CONSIGNA
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Figura 2.2. Esquema de funcionamiento de un sistema de control genérico.

Se dice que un sistema es analdgico cuando las magnitudes de la sefial se representan
mediante variables continuas, esto es, analogas a las magnitudes que dan lugar a la
generacion de esta sefial. Un sistema analdgico contiene dispositivos que manipulan
cantidades fisicas representadas en forma analdgica. En un sistema de este tipo, las

cantidades varian sobre un intervalo continuo de valores.

Asi, una magnitud analdgica es aquella que toma valores continuos. Una magnitud digital

es aquella que toma un conjunto de valores discretos.

La mayoria de las cosas que se pueden medir cuantitativamente aparecen en la naturaleza

en forma analdgica. Ejemplo de ello son la temperatura, la presion, la distancia, el sonido.

Lo mencionado en los parrafos anteriores permite el establecer que dentro de cualquier tipo
de sistema se encuentra el concepto de sistema de control, ya que es precisamente éste el
que ejercera un fuerte impacto sobre el funcionamiento del sistema central, permitiendo asi
que se logre cumplir con cada una de las funciones previstas, es decir, que la finalidad
principal es la de conseguir por medio de la manipulacién de las variables de control, un

dominio sobre las variables de salida.

Ahora, para conseguir que se logre alcanzar los objetivos especificados para los sistemas de
control tanto andlogo como digital se hace necesario el estructurar una serie de parametros

y lineamientos, entre los cuales se encuentran:

1. Garantizar la estabilidad y, particularmente, ser robusto frente a perturbaciones y
errores en los modelos.

2. Ser tan eficiente como sea posible, segun un criterio preestablecido. Normalmente
este criterio consiste en que la accion de control sobre las variables de entrada sea
realizable, evitando comportamientos bruscos e irreales.
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3. Ser facil de implementar y comodo de operar en tiempo real con ayuda de un

ordenador.

De igual manera al hacer mencion de los sistema de control tanto analogos como digitales
se deben considerar una serie de variables que son las que hacen posible el funcionamiento

del mismo, entres las mas representativas se encuentran:

Las perturbaciones o disturbios: son generalmente desconocidas. Las mas importantes
son las aportaciones extras debidas al ruido y el error en las mediciones. Normalmente,
estas perturbaciones no se pueden medir, pero sus efectos sobre las variables medidas
permiten detectar su presencia. La utilizacion de un sistema de lazo cerrado permite

corregir los problemas derivados de la presencia de perturbaciones en el sistema.

Las variables controladas: Estas son las que se aplican en los valores de consigna, es
decir que son éstas las que se encargan de regular la funcionalidad del sistema, pues en
ellas se estipulan los datos especificos que al ser aplicados conllevan a que se dé un idéneo

proceso el cual se traduzca en resultados dptimos.

Las variables medidas: Son todas aquellas variables en las cuales se aplican datos
numéricos que hacen posible el complementar cada uno de los procesos que delimitan el

funcionamiento del sistema analogo o digital.

Cabe mencionar que para que los sistemas de control funcionen adecuadamente se hace
necesario el implementar un controlador local dinamico mono variable, este es un
mecanismo que permite por medio de la realimentacion calcular la desviacion o error entre
un valor medido y el valor que se quiere obtener, para aplicar una accion correctora que
ajuste el proceso a su objetivo principal, el cual es el lograr un engranaje perfecto entre

cada uno de los elementos que consolidan un sistema.
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2.4 Estrategias de control analogo

Cuando se habla de las estrategias de control se hace mencion a la naturaleza y direccién de
los lazos existentes entre las variables medidas y/ o las controladas, lo cual se establece

desde dos modelos, los cuales se definen a continuacion:

2.4.1 Lazo abierto:

Son sistemas en los cuales la salida no afecta la accion de control. En un sistema en lazo
abierto no se mide la salida ni se realimenta para compararla con la entrada, por tanto a
cada entrada de referencia le corresponde una condicion operativa fija; como resultado, la
precision del sistema depende de la calibracion. Ante la presencia de perturbaciones, un
sistema de control en lazo abierto no realiza la tarea deseada. En la practica, el control en
lazo abierto s6lo se utiliza si se conoce la relacidn entre la entrada y la salida y si no hay

perturbaciones internas ni externas.

En los sistemas de control en lazo abierto, la salida no se compara con la entrada de
referencia, asi a cada entrada de referencia le corresponde una condicion de operacion fija,
en otras palabras, en estos sistemas no se mide la salida ni se realimenta para compararla

con la entrada.

El modelo de control en lazo abierto se fundamenta en la accion de control que es calculada
luego de haber conocido la dinamica del sistema, las consignas y obviamente de tener muy
bien estimada cada una de las diferentes perturbaciones que se pueden llegara a evidenciar
dentro del proceso, lo cual hace posible que se estructuren estrategias de control solidas que
permitan el anticiparse a las necesidades de los usuarios. Esto se puede entender con mayor
claridad en el siguiente esquema [1].
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ENTRADA

ELEMENTO DE ELEMENTQ DE PROCESO

CONTROL CORRECCION .
Sefial que se Salida
espera produzea la variable
salida requerida controlada

Figura 2.3. Esquema de control en lazo abierto

Aungue cabe resaltar que generalmente el lazo abierto generalmente es insuficiente, debido
a los errores del modelo y a los errores en la estimacion de las perturbaciones. Por ello, es
comun la asociacion de lazo cerrado-lazo abierto, de modo que el lazo cerrado permite

compensar los errores generados por el lazo abierto.

El control en lazo abierto suele aparecer en dispositivos con control secuencial, en el que no
hay una regulacion de variables sino que se realizan una serie de operaciones de una
manera determinada. Esa secuencia de operaciones puede venir impuesta por eventos
(event-driven) o por tiempo (time-driven). Se programa utilizando PLCs (controladores de

I6gica programable).

2.4.2 Lazo cerrado

En este esquema de control se mide una variable de salida llamada variable controlada o
variable de proceso para compararla con un punto de operacion que es el valor en el que se
desea mantener la variable de proceso, de esta operacion se genera una sefial de error que es
la desviacion de la variable controlada con respecto a su punto de operacién, el controlador
se encarga de recibir la sefial de error y enviar una accién de control a un actuador de tal
forma que la sefial de error sea compensada y tienda a cero, se requiere por tanto de una

realimentacion, la cual genera posibilidad de inestabilidad, es decir, que éste modelo tiene
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una mayor aceptacion ya que los margenes de error que se manejan son menores y por ello

puede conllevar a que se cumpla con mayor eficiencia la funcionalidad del sistema aplicado

[1].

Es claro, entonces que los sistemas en lazo cerrado se definen como aquellos en los que
existe una realimentacion de la sefial de salida o dicho de otra forma aquellos en los que la
sefial de salida tiene efecto sobre la accion de control. En algunas ocasiones, la sefial

controlada y la sefial de referencia no son de la misma naturaleza.

En el modelo de sistema de lazo cerrado existe un elemento fundamental el cual se
denomina como captador o sensor, que se encarga de detectar los cambios que se producen
en la salida y llevar esa informacion al dispositivo de control, que podrd actuar en

concordancia con la informacion recibida para conseguir la sefial de salida deseada.

Por tanto, los sistemas de control en lazo cerrado son capaces de controlar en cada
momento lo que ocurre a la salida del sistema, y modificarlo si es necesario. De esta
manera, el sistema es capaz de funcionar por si solo de forma automatica y ciclica, sin
necesidad de intervencion humana. Estos sistemas, capaces de auto controlarse sin que

intervenga una persona, reciben el nombre de sistemas de control automaticos.

Una ventaja del sistema de control de lazo cerrado es que el uso de la retroalimentacion
hace que la respuesta del sistema sea relativamente insensible a perturbaciones externas y a
variaciones internas de parametros del sistema. De este modo, es posible utilizar
componentes relativamente imprecisos y economicos, y lograr la exactitud de control

requerida en determinada planta, cosa que seria imposible en un control de lazo abierto.

A manera de conclusién se puede establecer que en el sistema de lazo cerrado la accion de

control se calcula en funcion del error medido entre la variable controlada y la respuesta

deseada. Las perturbaciones, aunque sean desconocidas son consideradas indirectamente

mediante sus efectos sobre las variables de salida. Este tipo de estrategia de control puede
23



aplicarse sea cual sea la variable controlada. La gran mayoria de los sistemas de control que

se desarrollan en la actualidad son en lazo cerrado.

Elemento de
comparacién
ELEMENTO DE ELEMENTO DE ELEMENTO DE N
CONTROL CORRECCION PROCESO 8
Entrada, Salida,
valor de variable
referencia controlada
. ELEMENTO DE
MEDICION
Realir

Figura 2.4. Esquema de control en lazo cerrado

2.5 Sistema de control digital

Continuando con el tema es preciso el establecer que los sistemas de control se pueden
contemplar desde dos perspectivas como son los analogos y digitales, los cuales se definen

de la siguiente manera:

Un sistema de control digital es cualquier dispositivo destinado a la generacion,
transmision, procesamiento de sefiales digitales. Un sistema digital es una combinacion de
dispositivos disefiado para manipular cantidades fisicas o informacion que estén

representadas en forma digital, es decir, que solo puedan tomar valores discretos.

La mayoria de las veces estos dispositivos son electrénicos, pero también pueden ser

mecanicos, magnéticos 0 neumaticos.

Las sefiales que se emplean en este tipo de control estan en forma de trenes de pulsos o

cédigos numéricos, los componentes que actlan en este tipo de control tienen menor
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susceptibilidad al envejecimiento y a las variaciones de las condiciones ambientales, por

ende son menos susceptibles al ruido y a las perturbaciones.

Los sistemas digitales pueden ser de dos tipos:

Sistemas digitales combinacionales: Son aquellos en los que la salida del sistema sélo
depende de la entrada presente. Por lo tanto, no necesita médulos de memoria, ya que la
salida no depende de entradas previas.

Sistemas digitales secuenciales: La salida depende de la entrada actual y de las entradas
anteriores. Esta clase de sistemas necesitan elementos de memoria que recojan la

informacion de la “historia pasada” del sistema.

Lo mencionado hasta el momento permite el establecer que en los sistemas de control

digital se presentan una serie de ventajas como lo son:

v Una menor susceptibilidad al deterioro debido al transcurso del tiempo o a factores
del entorno

v’ presenta unos componentes menos sensibles a los ruidos y a las vibraciones en las
sefales

v' Tienen una mayor flexibilidad a la hora de programar, o poseen una mejor
sensibilidad frente a la variacion de parametros. En cambio, la evolucion de los
ordenadores y de sus capacidades de calculo permiten reducir los inconvenientes
que presentan los controladores digitales, por lo que Ultimamente su uso se ha

extendido en gran cuantia.

En el control digital se debe tener un buen conocimiento del proceso a ser controlado y

tener su respectivo modelo matematico.
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2.6 Sistema de control optimo

El control 6ptimo es una técnica matematica usada para resolver problemas de optimizacion
en sistemas que evolucionan en el tiempo y que son susceptibles de ser influenciados por
fuerzas externas. Una vez que el problema ha sido resuelto el control 6ptimo nos da una
senda de comportamiento para las variables de control, es decir, nos indica qué acciones se
deben seguir para poder llevar a la totalidad del sistema de un estado inicial a uno final de

forma éptima.

La teoria de control 6ptimo es un conjunto de técnicas para determinar el control y las
trayectorias de un sistema dindmico que minimizan una funciéon sobre un intervalo de

tiempo.

Hay diversas formulaciones del problema de control 6ptimo, que varian dependiendo del
criterio de optimalidad, del tipo de dominio de tiempo (continuo o discreto), de la presencia
de diversos tipos de restricciones, y de qué variables estan libres. La formulacién de un
problema de control éptimo requiere en general

Definir el modelo matematico del sistema controlado,
Especificar el criterio de optimalidad,
Especificar las condiciones de contorno para el estado,

Describir las restricciones sobre el estado y los controles y

AN NN NN

Describir cuales variables del problema estan libres.
La casi totalidad de los problemas de control 6ptimos no se puede resolver analiticamente

por lo que se hace necesario la aplicacion de técnicas adecuadas en busca de la respuesta
deseada.
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En el &mbito del sistema de control se hace necesario el tener en cuenta las definiciones de

los siguientes elementos que son claves para la idonea aplicabilidad de los mismos:
Entrada: Estimulo aplicado al sistema de control para producir una respuesta especificada.
Salida: Respuesta obtenida que puede ser diferente a la especificada.

Perturbacion: Es una entrada que afecta adversamente a la salida.

2.7 La transformada de Laplace

La transformada de Laplace, constituye parte importante de la matematica requerida para
aplicaciones en ingenieria, fisica, matematica y estudios cientificos. Esto se debe a que, los
métodos de la transformada de Laplace, constituyen un instrumento facil y efectivo para la

solucion de muchos problemas de la ciencia y la ingenieria.

El método de la transformada de Laplace es una herramienta matematica utilizada en la
solucion de ecuaciones ordinarias lineales, y es ampliamente utilizada en la simulacion de
sistemas fisicos, circuitos eléctricos, y el modelado y analisis de sistemas de control

automatico. Posee dos caracteristicas importantes que la hacen de mucha utilidad [3] [5]:

v La solucién de la ecuacion homogénea y la solucion particular se obtienen en una
sola operacion.

v La transformada de Laplace convierte la ecuacion diferencial en una ecuacion
algebraica de S. La solucion final se obtiene tomando la transformada inversa de

Laplace.

Se define la transformada unilateral de Laplace de f(t) para alguna o real finita, como [3]
[5]:
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F(s) = j “H() eotdt 2.1)
0

La ecuacion (2.1) debe cumplir la condicién:
j | F(8) e=ot|dt 2.2)
0

2.8 La transformada Z

El método de la transformada Z es un método operacional muy poderoso cuando se trabaja
con sistemas en tiempo discreto, es un modelo matematico que se emplea en el estudio del
procesamiento de sefiales digitales, especialmente los sistemas de control de procesos por

computadoras.

En un sistema de control en tiempo discreto, una ecuacion en diferencias lineales
caracteriza la dindmica del sistema. Para determinar la respuesta a una entrada dada, se
debe resolver dicha ecuacion en diferencias. Con el método de la trasformada Z, las
soluciones a las ecuaciones en diferenciales se convierten en un problema de naturaleza
algebraica [4] [5].

Dada una secuencia discreta x(n) se define su transformada Z bilateral como:

X(z) = Z x(n)z-n (2.3)

n=—o

Donde Z es una variable compleja.
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[oe]

X*(z) = Z x(n)z=" (2.4

n=0

La transformada Z definida mediante la ecuacion (2.4) se conoce como transformada Z

unilateral.

La transformada Z unilateral es de gran utilidad en el analisis de sistemas causales,
especificados por ecuaciones en diferencias, con coeficientes constantes y con condiciones

iniciales, es decir, aquellos que en su inicio no se encuentran en reposo.

Polos y ceros en el plano Z: Dado un sistema discreto lineal e invariante en el tiempo, y
causal, el método de la transformada z da lugar a una funcion X(z) que puede tener la

siguiente forma [2] [4]:

bozm + blz(m_l) + e+ bm

X(Z) = 70 4 alz(m—l) + .+ a,

(2.5)

Los puntos en los que la funcién X(z) es igual a cero son las raices del numerador (los
ceros de X(z) ). Asi mismo, los puntos en los que la funcién tiende a infinito son las raices

del denominador (los polos de X(z) ).

La transformada Z en sistemas de control en tiempo discreto juega el mismo papel que la
transformada en Z tiempo continuo.la transformada Z inversa de X (z) da como resultado la
correspondiente secuencia de tiempo X (k), pero no da una Unica X (t). Esto significa que la
transformada Z inversa da como resultado una secuencia de tiempo que especifica los
valores de X (t)solamente en los valores discretos de tiempo t = 0, T, 2T, ..., y no dice nada
acerca de los valores X(t) en todos los otros tiempos. Esto es, muchas funciones de tiempo

X (t) diferentes pueden tener la misma X (kt).
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La ubicacion de los polos y ceros de X(z) determina las caracteristicas de X(k), la
secuencia de valores o numeros. Como es el caso del analisis de sistemas lineales en el
tiempo continuo en el plano s, también se utiliza una representacion grafica de las

localizaciones de los polos y ceros de X (z) en el plano Z.

2.9 Relacion entre la transformada de Laplace y la

transformada Z.

La transformada Z es la contraparte discreta de la transformada de Laplace, y que es la
generalizacion en tiempo discreto de la transformada de Fourier. Las propiedades de la
transformada Z, son estrechamente paralelas a las de la transformada de Laplace, sin
embargo existen importantes diferencias entre la transformada Z y la transformada de
Laplace, las cuales surgen de las diferencias fundamentales entre sistemas en tiempo

continuo y en tiempo discreto.

El uso de la transformada Z en el analisis de sistemas de control, tiene el mismo papel que
la transformada de Laplace, con la diferencia, que en la transformada Z las sefiales o

sistemas, no son continuos sino, discretos.

La transformada de Laplace convierte ecuaciones diferenciales lineales invariantes en el
tiempo en ecuaciones algebraicas de la variable S, la transformada Z convierte una
ecuacion en diferencias lineal e invariante en el tiempo, que representa la dinamica del
sistema, a una ecuacion algebraica de la variable Z. Para obtener la respuesta del sistema a
una entrada dada se deben resolver estas ecuaciones en diferencias, y con el método de la

transformada Z, esto se convierte en un problema algebraico.

La transformada Z se puede aplicar a sefiales en tiempo continuo x(t), a la sefal

muestreada x(kt) y a una secuencia de nameros x (k).
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La transformada Z es un método muy poderoso en el estudio de sistemas en tiempo
discreto, ya que nos permite obtener, por medio de una funcién de transferencia de la

variable Z, la respuesta transitoria de un sistema muestreado [5].
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Capitulo 3

Modelo de la planta

3.1 Objetivo

Determinar los parametros del la planta que van a ser utilizados en la simulacion del

aerogenerador que va ser controlado.

3.2 Introduccion

Se presenta cada uno de los elementos del sistema de generacion eblica y su integracion
para su modelacién mediante el programa Mat-Lab. En este capitulo se determinaron las
ecuaciones que rigen el comportamiento de los diversos elementos del sistema y los

parametros generales de operacion.
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3.3 Generador de induccidén autoexcitado

Los sistemas de generacion de energia eléctrica no convencionales aislados de la red que
utilizan generadores de induccion para generar voltaje, tienen una gran ventaja con respecto
al costo de instalacion y mantenimiento de estos, ademas de su simplicidad, robustez,

construccion del rotor sin escobillas y autoproteccién en condiciones de falla.

El generador de induccion es robusto por que puede trabajar con carga constante y variable,
se puede arrancar en vacio o con carga, es capaz de operar de manera continua o
intermitente, y posee una proteccidn natural contra cortocircuito y sobrecorriente entre sus
terminales, cuando la corriente de carga llega a cierto limite, el magnetismo residual cae a
cero lo que provoca el colapso del voltaje generado por la pérdida de excitacion de la
maquina [1].

El generador de induccidon autoexcitado presenta una muy buena regulacion de voltaje,
menores pérdidas con poca carga, pérdidas internas reducidas, bajas temperaturas, menor
estrés interno mecanico y eléctrico e incremento en su vida Gtil. Su desventaja es el

requerimiento del capacitor para la autoexcitacion

El capacitor de autoexcitacion contribuye favorablemente a la reduccién de arménicos. La
conexiéon de un banco de capacitores en las terminales del generador de induccion es
necesaria, para suministrar potencia reactiva, por eso se debe conectar un capacitor de

excitacion a cada fase.

La conexion de capacitores de excitacion permite la generacion del voltaje en las
terminales del generador por la potencia reactiva suministrada. Esta fuente de potencia
reactiva mantiene la corriente que circula a través de los devanados de la maquina para
generar un campo magnético rotatorio el cual corta lo conductores del rotor provocando

un voltaje a través de las terminales de la maquina.
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Entre las limitaciones del generador de induccion se encuentra el consumo de potencia
reactiva cuando es conectado a la red de distribucién, por lo que en la practica se necesita
de una fuente externa de potencia reactiva conectada permanentemente a las terminales del
estator. La regulacion del voltaje de salida del generador se realiza mediante el control de la
potencia reactiva suministrada al generador. Esta fuente de potencia reactiva mantiene la
corriente que circula a través de los devanados de la maquina para generar un campo
magnético rotatorio. La elevacién del voltaje generado durante el arranque se explica a
partir del magnetismo residual del material ferromagnético el cual provoca la generacion de
un pequefio voltaje que, al tener un capacitor conectado entre sus terminales permitira que
fluya una corriente reactiva que ira incrementando el voltaje hasta que alcance un valor

determinado por la caracteristica de magnetizacion y el valor de la capacitancia [1].
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Figura 3.1 Generador de induccidn autoexcitado

3.3.1 Modos de operacion de la maquina de induccion

La maquina de induccidn se puede operar en tres modos dependiendo del deslizamiento (s),
frenado (s > 1), motor (0 <s < 1)y generador (s < 0). Para nuestro caso se trabaja
como generador.

Pero cuando s < 0, la velocidad de la maquina (n,.) es mayor que la velocidad sincrona

(ny) , se transfiere potencia del rotor al estator, es decir, la potencia mecanica se convierte a
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potencia eléctrica debido a la aplicacion externa de par a la flecha del rotor y entonces la

maquina trabaja como generador [7].
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Figura 3.2 Curva torque-velocidad de una maquina de induccion.

3.4 Circuito equivalente del generador de induccion

autoexcitado.

Para que la maquina de induccion funcione como generador, debe haber un
campo magnético principal que interactie con los conductores del estator y se induzca
una fuerza electromotriz de frecuencia variable en funciéon del deslizamiento, el
mismo que depende principalmente de la velocidad mecéanica de accionamiento de su
rotor.
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Si se desprecian las pérdidas resistivas en el entrehierro de la maquina; el circuito
equivalente por fase del generador de induccién autoexcitado, donde todos los parametros

estan referidos al estator de la maquina y a la frecuencia de operacion, es el siguiente

[2]:

g P _c
VIV : ’—I
f |m? f} a-b
Vlllz, Yo —— X E 3,
a - a ~ [ a’ a >
3%
D)
[
b d
¢ Y, ¥— Y, —Y,—

Figura 3.3 Circuito equivalente del generador de induccion autoexitado

Donde: a= % — frecuencia en pu.
b

b= % - velocidad en pu.
b

fp = frecuencia base.
n, — velocidad base.
Z, - impedanciade carga por fase.

X, - reactancia capacitiva de exitacion por fase

— voltaje en el entrehierro por fase a la frecuencia"a

— > voltaje terminal en la carga por fase a la frecuencia "a

Ic, I, — corrientes en el capacitor de exitacion y en la carga por fase

Al momento de modelar un motor de induccion es comudn hacer una serie de

simplificaciones del sistema tales como:
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v Considerar el campo de magnetizacién uniformemente distribuido.

<

Considerar lineal el comportamiento del sistema magnético.

v' Considerar una distribucién de los devanados en el estator idéntica, formando una
fuerza magnetomotriz de forma sinusoidal.

v Considerar la distribucion de barras o devanados en el rotor de tal manera que

forman una fuerza magnetomotriz con el mismo ndimero de polos que el estator.

3.4.1 Determinacion de los parametros del generador.

Los parametros del circuito equivalente de la maquina de induccion son cruciales cuando se
emplean técnicas de control avanzadas (por ejemplo control vectorial).
Desafortunadamente, estos pardmetros son desconocidos cuando la maquina es adquirida.
Los métodos mas comunes para determinar experimentalmente los parametros de la
maquina de induccién son la prueba en vacio, la prueba de rotor bloqueado y la prueba de

corriente directa [1] [3].

3.4.1.1 Prueba de vacio o de pérdida por rotacion.

Mediante esta prueba obtenemos informacion sobre la corriente de magnetizaciéon y las
pérdidas rotacionales. La prueba se realiza aplicando el voltaje nominal a los devanados del
estator a la frecuencia nominal. Debido a que la Unica carga puesta sobre el motor es su
propia friccion y el rozamiento con el aire, las pérdidas en la maquina se deberan a las
pérdidas en el nacleo, por friccion y pérdidas en los devanados.

La maquina gira casi a la velocidad sincronica, por lo que el deslizamiento sera muy
pequefio y la resistencia del rotor muy grande. La potencia de entrada medida debe ser igual
a las pérdidas en el motor. En vacio, la corriente del rotor es muy pequefia, tan solo para
producir el par necesario para vencer la friccion y la resistencia aerodindmica, por lo que
las pérdidas en el rotor son despreciables. Las pérdidas en el estator de la maquina no
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pueden despreciarse debido a la gran corriente de magnetizacion necesaria para establecer
el campo magnético en el entrehierro. Los valores medidos durante esta prueba son la

corriente de magnetizacion y su angulo respecto al voltaje aplicado [1].

3.4.1.2 Prueba de rotor blogueado.

Esta prueba de proporciona informacion respecto a las impedancias de dispersion en una
maquina de induccién. Durante esta prueba, se bloquea o enclava el rotor de tal forma que
no pueda girar; se aplica voltaje al motor y se miden el voltaje la corriente y la potencia
resultante. La prueba de debe realizarse bajo condiciones de corriente y frecuencia del
rotor, aproximadamente iguales a las condiciones de operacion de la maquina. La prueba
debe realizarse a frecuencia nominal y con valores de corrientes cercanos a los valores en el
arranque. La importancia de mantener las corrientes medidas cerca de su valor nominal
proviene del hecho de que las reactancias de dispersion son afectadas de manera

significativa por la saturacion.

Si lo que se desea es las caracteristicas de funcionamiento normales, la prueba debe
realizarse con voltajes reducidos que haran circular corrientes nominales en los devanados
del estator. La frecuencia también debe reducirse, debido a que los valores de la resistencia
efectiva y la inductancia de dispersion a frecuencias bajas que corresponden a pequefios
deslizamientos pueden diferir notablemente de sus valores a frecuencia nominal,
particularmente con rotores de doble jaula o de barras profundas [1]. La reactancia de
dispersion total a frecuencia nominal puede calcularse considerando que la reactancia es

proporcional a la frecuencia.

La potencia de alimentacién se puede medir por el método de los dos vatimetros, el factor

de potencia en vacio o con carga ligera es por lo general del orden de 0.5 [3].
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3.4.1.3 Prueba con c.c. para determinar resistencia del

estator.

Con esta prueba determinamos la resistencia del rotor independiente de las reactancias de
dispersion y la resistencia del estator, la resistencia del rotor determina la forma de la curva
par-velocidad al establecer la velocidad a la cual ocurre el par maximo. Para determinar la
resistencia total del circuito del motor, se puede aplicar la prueba de rotor blogueado. Sin
embargo, esta prueba determina solo la resistencia total. Para estimar la resistencia
aproximada del rotor, es necesario conocer la resistencia del estator de modo que ésta

pueda restarse de la total.

Lo que se realiza en esta prueba es, aplicar un voltaje de a los devanados del estator del
motor de induccidon. Puesto que la corriente es dc, no hay voltaje inducido en el circuito del
rotor y en éste no fluye corriente resultante. Asimismo, la reactancia a corriente directa del
motor es cero. Entonces, la Unica cantidad que limita el flujo de corriente en el motor es la

resistencia del estator y por tanto, ésta puede ser determinada.

Para realizar la prueba, se ajusta la corriente equivalente del estator a la corriente nominal y
se mide el voltaje en los terminales. La corriente en los devanados se ajusta al valor
nominal para que los devanados se calienten a la misma temperatura que tendrian durante la
operacion normal (la resistencia del devanado es funcion de la temperatura). Conociendo
este valor de la resistencia del estator se pueden determinar las pérdidas en el cobre del
estator en vacio [1].

Rs = 1.25R,.

Rs = Resistencia del rotor por fase

R.. = Resistencia de corriente directa
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3.4.2 Modelo del generador en el marco de referencia

arbitrario.

El modelo del generador de induccién es una herramienta Util para analizar todas sus
caracteristicas tanto en estado estacionario como en estado transitorio. En el analisis del
generador de induccion es conveniente transformar las variables asociadas con los

devanados simétricos del rotor al marco de referencia arbitrario [5].

Algunas de las inductancias de la maquina de induccion son funcion de la velocidad del
rotor, con lo que los coeficientes de las ecuaciones diferenciales (ecuaciones de voltaje) que
describen el comportamiento de la maquina varian en el tiempo, excepto cuando la maquina
se encuentra en reposo. Los marcos de referencia qdO son seleccionados usualmente en
base a la conveniencia o compatibilidad con la representacion de otros componentes de la
red eléctrica. Los dos marcos de referencia mas comunes en el andlisis de la maquina de
induccion son: el marco de referencia estacionario y el marco de referencia rotando

sincrénicamente.

En el marco de referencia estacionario las variables gd de la maquina estan en el mismo
marco de referencia que el usado por la red de suministro. Es una eleccion conveniente
cuando la red de suministro es grande o compleja. En el marco de referencia rotando
sincrénicamente las variables gd se encuentran estacionarias en estado estacionario, un
prerrequisito cuando se deriva el modelo de pequefia sefial en un punto de operacion
seleccionado. Los marcos de referencia pueden obtenerse simplemente seleccionando la
velocidad adecuada de éstos. Seleccionando w = 0, se obtiene el marco de referencia
estacionario, mientras que si w = w, se habra seleccionado el marco de referencia rotando
sincronicamente.

Para el marco de referencia estacionario seleccionado w = 0, tenemos el modelo del

generador de induccién en coordenadas qd [5].

40



Figura 3.4 Modelo del generador de induccion autoexitado en ejes qd a) eje g b) eje d

Planteando la ecuaciones de voltaje de Kirchhoff del circuito equivalente mostrado en la
Fig. 3.4, el comportamiento transitorio y de estado estable del generador de induccion

autoexcitado esta descrito por [5]:

Vyc I Re*Ls+\Rep v Lepz + 1 0 mP 0 ]| ige
Vac| _ R+ Lp | iqc
Var| I 0 Rs+lLs+ (RCp +LCp? + 1) 0 Lmp [{er 3.1)
Var | me —a)er Rr + Lrp WyLy lgr
L —wp Ly, Lnp —w, L, R.+Lp

Ahora definimos la matriz de parametros de excitacion:
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0 —L,- 0 Lm
Ly, 0 —Lg 0
0 L, 0 -—Ls

El modelo generalizado del generador de induccion autoexcitado esta representado por el

conjunto de ocho ecuaciones diferenciales correspondientes a las variables

ids igs: Lar igr Via, Vig, lia, ligy COMO Se muestra en la ecuacion 3.4 de representacion

clasica de la ecuacion en espacio de estados del modelo de generador [5]..

P[x] = [A]. [x] + [B]. [u] 3.2)
ig G [le
P[lfc] = [CH?C +[B]. [vc] (3.3)
ly Ll Ly
W] (R, -ar] -RL -arrlnool oo o W[4 0 & 0]
k| |@L RL @LL -RL | 0 L | 0 0 |k |0 -L 0 L
Iy -RL, @LlL RL @LL 1'—g 0 i 0 0 |lis|l|L 0 =L 0 |[v]
|z R ot B |0 ch| 0 0 fl|]0 Lo i,
Vel | /CK 00 0010 0 -/CK 0 |Pwl |0 0 0 0]
Vi 0 K 0 0 1o 0l 0 -LCK|v |0 _0 0 0|
| 0 0 0 0 \V/IK 0 |-R/IK 0 W0 0 0 0
] [0 o 0 0 | 0o VK| 0 -RIK|[iyll0o 0 0 0]
(3.3)

Donde G, C y L se refieren respectivamente a los parametros de induccién del generador, la
capacitancia de autoexcitacion, y la carga.
El vector [x] es la matriz traspuesta [i;v.i,]. El vector de excitacion [v] =[v,] de la

ecuacion (3.3) se multiplica por la matriz de pardmetros de excitacion [B]. Por tanto
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[B1[u] = [v;][u] define la tension correspondiente al magnetismo residual en el nucleo de
la maquina y K se presentan como:

K=—1 (34)

L2~ LsLy

3.4.3 Proceso de autoinduccion

La autoinduccion electromagnética el proceso por el cual aparece un voltaje en el
entrehierro de la maquina. El proceso de autoinduccion o autoexcitacion en el generador
de induccion, cuando el rotor de la maquina empieza a girar, el flujo remante induce en las
bobinas del estator una fuerza electromotriz inicial, la cual hace circular por el capacitor de
excitacién una pequefia corriente, esta corriente circula por los devanados del estator
fortaleciendo el campo magnético y la fuerza electromotriz E1. En el proceso de
autoexcitacion la fuerza electromotriz inducida y la corriente en los devanados del estator,
se obtienen por medio de la influencia de la saturacion magnética de la maquina, hasta

alcanzar un estado estable de operacion.

Con el fin de disminuir la necesidad de reactivos, el proceso de autoexcitacion se inicia
operando al generador autoexcitado sin carga; pero si en este proceso de autoinduccion el
requerimiento de reactivos es demasiado alto, los capacitores de excitacion del generador
autoexcitado no podran proporcionar la excitacion necesaria para que aparezcan voltajes

y corrientes en el estator de la maquina.

3.4.4 El capacitor de excitacion

La operacion del generador de induccion, depende de la corriente reactiva proporcionada
por la capacitancia de excitacion. En el proceso de autoexcitacion, es necesario que exista
una capacitancia minima de excitaciébn y de un campo magnético remanente en el

entrehierro de la maquina, de manera que la fuerza magnetomotriz inducida en el estator en
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el proceso de arranque y operacion, permita que los capacitores de excitacion, proporcionen

la corriente reactiva para la excitacion

Para que la corriente I. que circula por los capacitores, suministre el campo magnético

suficiente durante el proceso transitorio de autoexcitacion, se requiere que:

E,—V.>0 (3.1)

La magnitud del condensador y de la corriente reactiva /. necesaria para la excitacion de la
maquina, dependen de la frecuencia, es decir de la velocidad de giro o de accionamiento de

su rotor n,..

La variacion de la velocidad, es un aumento del voltaje en el entrehierro, el mismo que
depende de la saturacion del circuito magnético de la maquina. Cuando la velocidad y
por ende la frecuencia de operacion, es baja; el generador pierde su excitacion haciendo

que no exista un punto de operacion.

Para determinar el valor adecuado del capacitor de excitacion, se debe conocer el rango de
operacion de la velocidad, el nivel de voltaje, la frecuencia y las especificaciones de

la carga.

3.5 Polinomio caracteristico del sistema.

El comportamiento de un sistema determinado puede modelarse a través de un conjunto de ecuaciones
deferenciales. Si las ecuaciones resultantes pueden descomponerse en un conjunto de n ecuaciones
diferenciales de primer orden, dicho conjunto estara integrado por las denominadas ecuaciones de estado, y
las variables que intervienen en las mismas se designan como variables de estado. De esta forma, yaque a

partir de un instante de tiempo t, 6 estado inicial, las ecuaciones de estado contienen la informacion
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minima que permite determinar el comportamiento futuro del sistema ante un conjunto de sefiales de

entrada conocida.

El conjunto de ecuaciones de estado y de salida que describen el sistema pueden agruparse
para obtener una representacion mas compacta. Resultan asi, para sistemas de orden n con p

entradas y q salidas, las ecuaciones matriciales:

x(t) = Ax(t) + bu(t)
y(t) = cx(t) + du(t)

Donde x(t) es el vector de estados y sus componentes son las variables de estado,

y(t) es el vector de salidas, y u(t) es el vector de entradas.

Para nuestro caso el modelo de la planta a utilizar fue tomado de un disefio realizado
experimentalmente en el laboratorio, de este modelo tomamos las matrices de vector de

estados y vector de salidas necesarias para la simulacion.

—23577 —05209 —17570  —0.0291
[4] = | —05209 -09491 09401 0.1855
—~17570 —09816  —27913 0.3873
—0.0291 0.1855 03873  —0.3769

—0.8045 0.2157

p]=| 0698 —1.1658

0.8351 ~1.1480

—0.2437 0.1049

] = [ 0 0 0 —0.4390 ]

2.5855 0.1873 —1.9330 —1.7947

_ 0 0 ]

[d] _[ —0.8880 0
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El orden del sistema lo define el nimero de variables de estado, en este caso, esta definido

por la matriz A, y el orden es cuatro.
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Capitulo 4
Identificacion en linea para el caso
multivariable

4.1 Objetivo

Reconocer los principales sistemas Multivariable y los métodos utilizados para la

identificacion de parametros.

4.2 Introduccion

En el presente capitulo se hara una breve descripcion de los sistemas multivariable al igual
que se contextualizara acerca de la identificacion de parametros razén por la cual se
explicara de manera clara pero coherente diferentes modelos matematicos que permite el
obtener datos especificos que se consolidan en pilar fundamental para el desarrollo del

proyecto.
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4.3 Identificacion en linea para el caso multivariable

La identificacion de sistemas es la determinacion de un sistema que pretende representar un
fendmeno, a partir de la observacion de la respuesta de dicho fendmeno ante excitaciones
sobre el mismo. De este modo se busca caracterizar un sistema a partir de un conjunto de
observaciones, esto permite integrar a la identificacion estrategias avanzadas de control
basados en modelos.

Un modelo de estos es una representacion de un sistema en el cual, la salida actual puede

representarse como una combinacion lineal de las entradas y sus salidas pasadas.

ENTRADA N D SALIDA _
: PLANTA =

| IDENTIFICADOR ‘

[ MoDELO |

Lw i '—Lp 17
1E A
ki b

PARAMETROS ESTIMADOS

Figura 4.1 Esquema de bloque identificador

4.4 Sistemas de control multivariable

Son procesos en los cuales la salida (variable controlada) esta controlada por una sola
entrada (variable manipulada) se clasifican como sistemas de una entrada una salida
(SI1SO). Sin embargo debe sefialarse, que la mayoria de los procesos en ingenieria tiene mas

de un lazo de control. De hecho, cada proceso requiere normalmente el control de al menos
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dos variables. Los Sistemas con mas de un lazo se clasifican como sistemas de multiples-
entradas multiples-salidas (MIMO) o sistemas multivariables.

Un sistema de control multivariable MIMO permite alcanzar el objetivo de mantener un
conjunto de variables en un valor deseado a diferencia del control de sistemas SISO que

solo permite controlar una variable al tiempo.

4.4.1 Sistema siso

Los sistemas S.1.S.0. son aquellos que cuentan simplemente con una entrada y una Unica
salida, de esta manera es ldgico pensar que para mantener la salida deseada del sistema
deben hacerse los ajustes necesarios a la entrada y de esta forma se lograria el propoésito de
control, sin embargo, existe la necesidad de observar constantemente como es la respuesta
ante las variaciones en la entrada, por ello surge la necesidad de cerrar el lazo de control
para monitorear de manera permanente la salida del sistema y compararla con una sefial de
referencia o salida deseada. En la ingenieria de control por lo general se refiere a una Unica

y simple variable de sistema de control con una entrada y una salida.
Los Sistemas SISO suelen ser menos complejos que los sistemas MIMO (Multiple-Input
Multiple-Output), Por lo general, también es mas facil de hacer orden de magnitud o

predicciones.

Es claro, entonces que los sistemas de control SISO son aquellos que tienen una sola

entrada y una salida, tal como se muestra en la figura 6.
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Figura 4.2 Modelo SISO.

Si el sistema se supone, ademas determinista, invariante en el tiempo, de una entrada y una

salida (SISO), el modelo de entrada-salida es:

y(k) = f(y(k = 1),y(k — 2), .., y(k —n),u(k — 1), u(k — 2),...,u(k —m))  (4.1)

Donde u (k), y (k) representa el par de entrada-salida en el tiempo k. Los enteros positivos
ny mson el namero de salidas pasadas (también llamado el orden del sistema) y el nimero
de entradas pasadas. En la practica m es, normalmente, menor o igual que n. f puede ser
cualquier funcién no-lineal definida desde el espacio de entradas y salidas pasadas hasta el

espacio de salidas futuras.

4.4.2 Sistema MIMO

Hasta el momento se ha hecho referencia a un sistema de control sencillo, lo que implica
que se utilice en procesos de menor complejidad; razon por la cual es preciso el mencionar
que en la préactica se debe usar un sistema mas complejo y es precisamente a este al que se
le ha denominado MIMO, el cual tiene mas de dos entradas y por ende diversas salidas, lo

que hace posible el controlar diversas variables.
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ENTRADAS PROCESOS SALIDAS
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Figura 4.3 Modelo MIMO

La mayoria de las técnicas para el disefio de sistemas de control se basan en un buen
entendimiento de la planta bajo estudio y su ambiente. Sin embargo, en un nimero de
tareas, la planta a ser controlada es muy compleja y los procesos basicos internos en ella no
se entienden del todo. Debido al poco conocimiento que se puede tener de un sistema, se

hace necesario el uso de técnicas adaptivas que permitan controlar el sistema.

La mayoria de los procesos en ingenieria tiene mas de un lazo de control. Cada proceso

requiere normalmente el control de al menos dos variables.

Consideraremos un sistema MIMO con m entradas y n salidas, el cual se representa por el
modelo basico de funcion de transferencia y(s) = G(s) * u(s), donde y(s) es el vector de
variables controladas de dimensién nx1, u(s) es el vector de variables manipuladas de
dimension mx1y G(s) es la matriz de funciones de transferencia de dimensiones nxm, o en

forma matricial se tiene:

_}’](.S‘)_ :GII(S) Gu(S) Glm(.S‘)7 _Hl(S) ]
| G,,(5) Gyy(5) o G, (9)
_Yn(s)_;,\_:l I_Gnl(s) G1ﬁ(5)""""Gmn(5) _”__:‘_um('g)_”,_.l

Figura 4.4 Modelo matricial de sistema MIMO
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En control de procesos es comln encontrar sistemas con varias entradas y salidas, siendo el
caso 2x2 uno de los mas estudiados porque corresponde a procesos tipicos reales. En la
figuras 4.5 y 4.6 se muestra una de las posibles estrategias, el control centralizado, bajo dos
enfoques diferentes: el primero de ellos combina una red de desacoplo, formada por cuatro
elementos D;;(s), con un controlador descentralizado, compuesto por los dos elementos
K;(s), y el segundo utiliza una red de controladores, formada por los cuatro elementos

K;;(s), con filosofia centralizada.

Basicamente la técnica de control se fundamenta en una estimacion paramétrica en linea del
sistema, modelo al cual se le puede implementar diferentes tipos de control, generando asi

varias técnicas de control adaptivo.

) L ul(s)
r1(s) = N

P -~ N A y \
" T KA(s) D11(s) _"‘tt } G11(s) ._N++ );

e I I @
—M  D12(s) —p  G12()

p21(z) Wi+, ,

h 4
Y

h 4
4

G21(s) _"'I\++

V2 (5)
r2(s) T
—
— K203 o D22(s) P G22(s)

e2(s) U2

Figura 4.5 Control centralizado 2x2 con red de desacoplo explicita.
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|-’ - 2= u2(z)

Figura 4.6 Control centralizado de un proceso 2x2.

Un sistema discreto multivariable con m salidas y r entradas con operador de retardo q se

puede representar asi:

A(g )y () = B(q " u(t + e(t)) (4.2)

Donde el polinomio A esta representada por:

A(@Y) = A+ A (gD + -+ Ay (g™ (4.3)

Y el polinomio B esta:

B(q™') = Bo + B1(q7") + -+ Bna(q™™) (4.4)

Con nl >n2 y donde A; de dimension m x m y B; de dimension r x r, y donde las entradas
u(t) corresponden a un vector de dimension rx1 y las salidas y(t) corresponden a un

vector de dimensién m x 1.
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Para hacer la identificacion de los parametros es conveniente definir la ecuacién como:
y(t) = ¢(0)6(t) (4.5)
Siendo 6 el vector de pardmetros desconocidos, definido por:
0T = —a,,—ay,,...,—ay1,Bg, By, ..., By (4.6)
Siendo ¢T (t) el vector de regresion que consiste en mediciones entrada/salida dado por:

T =(t-1Dyt-2),..yt-ndult - ult-2),. ult—n)  (47)

Es claro, que para el manejo de los sistemas de control se hace necesario el tener técnicas
de disefio, las cuales son denominadas adaptativas. Estas para su idénea aplicabilidad deben
estar sujetas a los parametros de técnicas de identificacion paramétrica, las cuales son
diversas, pero entre las mas utilizadas se encuentran la de proyeccion, la proyeccion
ortogonal, minimos cuadrados y el Filtro de Kalman, los cuales son de gran importancia, ya
que al final el idéneo desempefio de un control adaptativo depende de una buena estimacion

de los parametros que se encargan de realizar el algoritmo de identificacion.

4.5 Modelos paramétricos lineales

En los modelos de funcién de transferencia, el objetivo es relacionar dos 6 mas series
temporales elaborando modelos causales de prediccion. Se considera la forma de relacionar
una serie temporal, denominada output en funcién de una u otras series temporales, que se
denominan inputs. Ahora presentaremos algunas estructuras modelo, conocidas como
modelos de caja negra que nos brindan una solucién a la estimacién de un proceso

dinamico mediante la identificacion a partir de datos experimentales.
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4.5.1 Estructura ARX. (Auto-Regresive with eXogenous inputs).

Probablemente la relacion entrada-salida mas simple que se puede obtener sea la
proveniente de una descripcion del sistema como una ecuacion lineal en diferencias, su

expresion es:

A(g —1)y(t) = B(g — Du(t — nk) + e(t) (4.8)

Puede ser visto como una manera de determinar el siguiente valor de la salida dadas las
observaciones anteriores y las entradas, A(q —1) y B(q —1) son polinomios en el
operador desplazamiento hacia atras (q — 1), y(t), u(t), e(t), son las salidas, entradas y
ruido, respectivamente. El ruido e(t) es una sucesion aleatoria normalmente distribuida de

media cero y varianza a2 [3].

452 Estructura ARMAX. (Auto-Regresive Moving Average wit

eXogenous inputs).

La principal desventaja del modelo ARX reside en la falta de libertad en la descripcion del
término de perturbacion. Sin embargo, es posible incorporar mayor flexibilidad al
modelado si agregamos un término conocido como media en movimiento (moving average)

del ruido blanco, la expresion del modelo ARMAX es:
A(g — Dy(t) = B(q — Du(t — nk) + C(q — De(t) (4.9)
En éste modelo la expresion A(q — 1)y(t) = e(t) representa la auto-regresion, y(t) =

C(q — 1) = e(t) representa la media moévil de ruido blanco, mientras que B(q — 1)u(t)

representa le entrada externa [3][4].
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4.6 ldentificacion en linea para sistemas MIMO.

La identificacion de sistemas es la teoria y el arte de construir modelos matematicos de
sistemas dindmicos basandonos en las entradas y salidas observadas. Estos modelos
necesitan simular el comportamiento real en los casos en que existe un conocimiento previo
limitado de la estructura del sistema.

Partimos de un modelo de sistema dindmico:

4.6.1 Algoritmo de proyeccion

Este algoritmo permite una facil interpretacion geométrica del proceso de actualizacion de

parametros.

Mediante este método su busca elegir un vector de parametros 6y que cumpla con la

condicion:
y(t) = o(t—1)7 9, (3.10)

Donde y es la medicion de la salida y ¢ es el vector de muestras. Por lo tanto todos los
posibles 8, estaran sobre una superficie que cumplan con esta ecuacién y sera normal a la
direccion dada por ¢7 (t — 1).

De todos los posibles 8(t) se elige el més cercano a la estimacion anterior 8(t — 1), es

decir, la diferencia entre las dos estimaciones sera una recta paralela a la direccion ¢7 (t —
1) [4][5]-

6(t) =06(t —1) + Ap(t — 1) (3.11)

El valor de A se obtiene de:
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Reemplazando tenemos:

() =0(t—1)+

1

Pt —-1)TH( -1

¢t —1)

p(t—1)To(t—1

) [y(©) — p(t —1)78(t — 1)] (3.12)

) [y(t) — p(t —1)TE(t-1)]  (3.13)

Para evitar posibles divisiones por cero y la convergencia del algoritmo, se agregan los

siguientes parametros:

() =06(t—1)+

O<y<2

a=0

¢

¢®

yo(t—1)

o(-1)

a+¢(t—1)To(t—1)

[y(®) —p(t — D78t - 1)] (3.14)

92

-
>

Figura 4.7 Explicacién geométrica del algoritmo de proyeccién
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4.6.2 Algoritmo de proyeccion ortogonal

A partir de la figura 1 se puede observar que si ¢(t) fuera ortogonal a ¢(t — 1), entonces
6(t) coincidiria con 8,. Esto Gltimo sugiere que se podria obtener un algoritmo mejorado
proyectando en una direccion ortogonal a los vectores ¢ (.) anteriores. Esto nos lleva a las

gcuaciones:

P(t—2)p(t—1)
Pt —1)TP(t—2)0(t—1

() =06(t—1)+ ) [y(6) — ¢p(t —1)T8(t — 1)] (3.15)

Donde

P(t—2)¢p(t — D)t —1)TP(t —2)
dp(t—1)TP(t—2)p(t—1)

P(t—1)=P(t—-2) - (3.16)

El vector P(t — 2)¢(t — 1) en el anterior algoritmo, es la componente de ¢(t — 1) que es
ortogonal a todos los vectores ¢(.) previos. La matriz P(t — 1) es un operador de

proyeccion que asegura la anterior propiedad [4][5].
4.6.3 Algoritmo de minimos cuadrados

Es una técnica de analisis numérico encuadrada dentro de la optimizacién matematica, en la
que, dados un conjunto de pares (0 ternas, etc.), se intenta encontrar la funcion que mejor se
aproxime a los datos (mejor se ajuste), de acuerdo con el criterio de minimo error
cuadratico. El problema de la estimacion de parametros consiste en que a partir de N
observaciones obtenidas del sistema real mediante experimentacion se debe estimar valores
para los n parametros desconocidos, de tal manera que las variables calculadas a partir del

modelo y los valores experimentales coincidan lo mas posible con los valores medidos.
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El principio de minimos cuadrados es tal que los pardmetros desconocidos de un modelo
deberian ser elegidos de manera que la suma de los cuadrados de las diferencias entre las
observaciones reales y los valores calculados, multiplicados por cantidades que midan el
grado de precision minima. Especificamente, se Illama minimos cuadrados promedio (LMS)
cuando el nimero de datos medidos es 1 y se usa el método de descenso por gradiente para
minimizar el residuo cuadrado. Se puede demostrar que LMS minimiza el residuo cuadrado
esperado, con el minimo de operaciones (por iteracion), pero requiere un gran nimero de

iteraciones para converger [4][5].

Ahora definimos el vector de parametros estimados:

P(t—2)p(t—1)
1+ ¢(t—1)TP(t—-2)0(t—1

() =0(t—1)+ ) [y(t) —p(t —1)T0(t —1)] (3.17)

Y la matriz de covarianza:

P(t—2)p(t — Dt —1)TP(t—2)
1+ ¢(t—1D)TP(t —2)p(t — 1)

P(t—1)=P(t—-2)— (3.18)

4.6.4 Filtro de Kalman

Cuando se necesita estimar el estado de un sistema a partir de la informacion sensorial con
ruido, es necesario emplear un estimador de estados que produzca una estimacion precisa

del verdadero estado actual del sistema.

Si la dindmica del sistema y el modelo de observacion son lineales y tanto el error del
sistema como el error de medida son Gausianos, entonces el estimador de minimos
cuadrados puede ser calculado usando el filtro de Kalman. Es decir, el filtro de Kalman da
una estimacion éptima desde el punto de vista estadistico.
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El calculo del filtro de Kalman se hace recursivamente, es decir, en cada iteracion, solo la
nueva medida y la Gltima estimacion son usadas en el calculo actual, por tanto no hay
necesidad de guardar las estimaciones y medidas anteriores. Esta caracteristica hace que no

se requiera de gran potencia de célculo ni almacenamiento [3][4][5].

Tenemos la ganancia de Kalman definida por:

P(t—2)p(t—1)

KO = TG = TP = Dot = D)

(3.19)

Donde ¢(t —1)es el vector de entradas y salidas pasadas y P(t —2) la matriz de

covarianza. Ahora definimos la entrada estimada (y,; ).

Yest = BT (£)0(t) (3.20)

Error — Est = y(t) — Yest (321)

Con estas estimaciones definimos el vector de parametros estimados:

B(t) = 0(t — 1) + [k(t)(error — yes)] (322)

Y la nueva matriz de covarianza:

P(t—2)¢p(t —1)p(t —1)TP(t—2)

Pt = 1) = Pl = )~ )= DG~ DT + 1

(3.23)

60



4.7 Referencias

[1] Behar, A & Iranzo, M; "Identificacion y Control Adaptativo". Pretice Hall, New Jersey,
2002.

[2] Leigh, J; "Applied Digital Control". Segunda Edicion, Pretice Hall, New Jersey, 1992.

[3] Anderson, B Moore, J; "Optimal Filtering”. Dover Publications, Inc 2005.

[4] Goodwin, G & Sin, K; "Adaptive Filtering Prediction and Control”. Dover
Publications, Inc 2009

[5] Astrom, K & Wittenmark, B. "Adaptive Control". Segunda Edicién, Dover
Publications, Inc 2008.

[6] Kishore, A & Kumar, G; "A Generalized State-Space Modeling of Three Phase Self-
Excited Induction Generator For Dynamic Characteristics and Analysis" IEEE 2006.

[7] Giraldo, D & Giraldo, E; "A Multivariable Approach for Adaptive System Estimation”.

Universidad Tecnoldgica de Pereira, Septiembre de 2007.

61



Capitulo 5
Filtro de Kalman

5.1 Objetivo

Describir las caracteristicas que delimitan el filtro Kalman y su aplicabilidad en la

estimacion de parametros en el modelo del aerogenerador.

5.2 Introduccion

El filtro de Kalman es un algoritmo de procesamiento de datos éptimo recursivo, 6ptimo
porgue minimiza un criterio determinado y porque incorpora toda la informacion que se le
suministra para determinar el filtrado, y recursivo porque no precisa mantener los datos
previos, lo que facilita su implementacion en sistemas de procesamiento en tiempo real. Por
ultimo, es algoritmo de procesamiento de datos, ya que es un filtro pensado para sistemas

discretos.

El objetivo del filtro de Kalman es estimar los estados de una manera éptima, de manera

que se minimiza el indice del error cuadratico medio.
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5.3 El filtro de Kalman

El Filtro de Kalman consiste en un procedimiento recursivo de estimacion, basado en la
teoria de los sistemas dinamicos, cuyo objetivo es, mediante un algoritmo, calcular el
estimador 6ptimo del vector de estados en un instante determinado, basandose para ello en
la informacion disponible por las observaciones realizadas hasta ese momento. A diferencia
de otras técnicas de estimacion permite representar procesos no estacionarios, no
precisando, ademas, de informacién previa sobre la historia del proceso ni de observaciones
de la variable de estado objeto de estudio, que pueden ser no directamente observables. Las
estimaciones de la variable no observable, asi como las de los parametros de su modelo
tedrico, son actualizadas a intervalos regulares de tiempo, coincidentes con la
disponibilidad de nuevos valores de las variables observables. El filtro Kalman obtiene un
nuevo valor para la variable no observable, combinando el filtrado con una estimacién, con

maxima probabilidad de los pardmetros del modelo.

ESTADO ANTERIOR t-1 PREDICCION DEL ESTADO t
Y LA COVARIANSA CORRESPONDIENTE

CORRECCI6N DEL ESTADO t OBSERVACIONES ENLA
Y LA COVARIANSA CORRESPONDIENTE ETAPA t

Figura 5.1 Recorrido del Filtro de Kalman

La base matematica para la formulacién del filtro Kalman se encuentra en el modelo de
espacio de estados. EI modelo que relaciona variables y tiempo parte de la suposicion de
una o mas variables, con los cuales podemos describir completamente el estado en que se
encuentra algln sistema en un momento determinado. Estas son las variables de estado, y el
conjunto de las mismas se conoce como vector de estado. Una o varias de estas variables de

estado suelen ser las variables no observables, mientras que en su lugar observamos
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(podemos medir) otra u otras variables que son combinacion lineal de las variables de

estado mas un error de prediccion.

El filtro Kalman estima el valor del vector de estado como cualquier instante t con el
minimo valor de la matriz de covarianza del error. El filtro de Kalman estima
observaciones (afectadas con ruido blanco). Asi, a partir de la ecuacién de transicion es
posible proyectar en el tiempo el estado actual y la estimacion de la covarianza del error, y
obtener una estimacion del estado (vector de estado) a priori para el siguiente instante de
tiempo. Con las observaciones (medidas) se produce la realimentacion y las estimaciones

a priori se pueden mejorar para obtener las estimaciones a posteriori.

£

Actualizacién observacion (correccién)

Actualizacién tiempo (prondstico) (1) Caleulo de la ganancia de Kalman
(1) Pronostico del estado K.= P.H"(HP"H" +R)™
X Y= 1—'}_&'{_1 (2) Actualiza la estimacién con medida Z(k)
(2) Pronoéstico de la covarianza del X.= X'+ K, (Z, - HXY'))
error

. - (3) Actualiza la covarianza del error
Pi=A4F_ 4" +Q

P=(I-KHP)

f

Estimaciones
iniciales para
X:‘—l y
P,

A

Figura 5.2 Ciclo del filtro de Kalman

El filtro es un conjunto de ecuaciones matematicas que proveen una solucion recursiva

optima del método de minimos cuadrados. Esta solucién permite calcular un estimador
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lineal, insesgado y optimo del estado de un proceso en cada momento del tiempo con base
en la informacién disponible en el momento t — 1, y actualizar, con la informacion

adicional disponible en el momento t, dichas estimaciones.

El filtro es un procedimiento matematico que opera por medio de un mecanismo de
prediccién y correccion. En esencia este algoritmo pronostica el nuevo estado a partir de su
estimacion previa afiadiendo un término de correccién proporcional al error de prediccion,

de tal forma que este Gltimo sea minimizado estadisticamente.

Dentro de la notacién de espacio de estados, la derivacion del filtro de Kalman descansa en
el supuesto de normalidad del vector de estado inicial y de las perturbaciones del sistema,
de tal forma que sea posible calcular la funcion de probabilidad sobre el error de
prediccion, con lo cual se lleva a cabo la estimacion de los parametros no conocidos del

sistema.

El procedimiento de estimacion completo es el siguiente: el modelo es formulado en
espacio de estados y para un conjunto inicial de parametros dados, los errores de prediccion
del modelo son generados por el filtro. Estos son utilizados para evaluar recursivamente la

funcién de verosimilitud hasta maximizarla.

5.4 Algoritmo discreto del filtro de Kalman

El filtro se desempefia suponiendo que el sistema puede ser descrito a través de un modelo
estocastico lineal, en donde el error asociado tanto al sistema como a la informacion
adicional que se incorpora en el mismo tiene una distribucion normal con media cero y

varianza determinada.

La solucién es optima por cuanto el filtro combina toda la informacion observada y el

conocimiento previo acerca del comportamiento del sistema para producir una estimacion
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del estado de tal manera que el error es minimizado estadisticamente. El término recursivo
significa que el filtro recalcula la solucién cada vez que una nueva observacion o medida es

incorporada en el sistema.

El filtro de Kalman es el principal algoritmo para estimar sistemas dindmicos representados
en la forma de espacio de estados, en esta representacion el sistema es descrito por un
conjunto de variables denominadas de estado. El estado contiene toda la informacion
relativa al sistema en un cierto instante de tiempo. Esta informacién debe permitir la
inferencia del comportamiento pasado del sistema, con el objetivo de predecir su

comportamiento futuro.

Lo que hace al filtro tan interesante es precisamente su habilidad para predecir el estado de
un sistema en el pasado, presente y futuro, ain cuando la naturaleza precisa del sistema
modelado es desconocida. En la practica, las variables de estado individuales de un sistema
dinamico no pueden ser exactamente determinadas por una medicion directa. Dado lo
anterior, su medicion se realiza por medio de procesos estocasticos que involucran algun

grado de incertidumbre en la medicion.

5.5 Ecuacién del filtro de Kalman

La esencia del Filtro de Kalman radica en obtener una estimacion 6ptima de un proceso que
se ira depurando de forma paulatina, gracias a la retroalimentacion obtenida en cada uno de
los periodos. En otras palabras, dados unos valores iniciales, tanto del estado del sistema
como de su matriz de covarianzas, el filtro estimard de forma recursiva, el estado del
proceso en un momento de tiempo. Este valor resultard necesario para, a su vez, estimar la
observacién. A través del error cometido en las medidas se obtiene el feedback necesario
para ir refinando el modelo con el que se estimara un nuevo valor del estado, si bien, este

nuevo valor se correspondera con el del proximo periodo de tiempo.
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El proceso descrito tiene una marcha formal consistente en dos tipos de ecuaciones:

v" Ecuaciones de actualizacion del tiempo (de transicién o de propagacion).

v' Ecuaciones de actualizacion de las medidas (o simplemente actualizacion).

Las primeras seran las responsables de proyectar hacia adelante en el tiempo, el estado
actual, por una parte y la covarianza del error por otra, a fin de obtener las estimaciones “a
priori” correspondientes al siguiente periodo de tiempo, es decir, sin incorporar la
informacion asociada a la nueva observacion del siguiente periodo. Las segundas son el
vehiculo a través del cual se produce la retroalimentacion en el modelo al incorporar una

nueva medida a la estimacion a priori se obtendra la estimacién “a posteriori" mejorada.

5.6 El filtro de Kalman y la notacion de espacio de estado

Los modelos en forma de espacio de estado de procesos aleatorios estan basados en la
Ilamada propiedad de Markov, segun la cual, el futuro de un proceso con respecto a su
pasado es independiente, siempre y cuando nos sea dado su estado presente. En un sistema
de este tipo el estado del proceso resume toda la informacion relativa al pasado que resulta

relevante para predecir el futuro

El filtro de Kalman es el principal algoritmo para estimar sistemas dinamicos especificados
en la forma de espacio de estados. Estos modelos son esencialmente una notacion
conveniente para abordar el manejo de un amplio rango de modelos de series de tiempo. En
la estimacion y control de problemas esta metodologia se basa en modelos estocasticos,

dado el supuesto de la naturaleza erronea de las mediciones.

La representacion en espacio de estados de un sistema lineal captura la dindmica de un
vector Z, de orden nx1 en términos de un posible vector no observado X; de orden mx1

conocido como vector de estado.
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En la representacion en espacio de estados por medio del filtro de Kalman, se calcula, a
través de un procedimiento recursivo, el estimador 6ptimo del vector de estado en cada
momento t basado en la informacién disponible hasta dicho momento. Este estimador es

optimo en el sentido que minimiza el error cuadratico medio.

Entre las ventajas de la modelacién en espacio de estados se apuntan que, permite un
completo control sobre la dinamica del modelo y no lleva a una pérdida de generalidad,
dado que las variables pueden ser definidas con rezagos o adelantos. Por otra parte, realiza
una separacion de las fuentes de errores y por ello permite que la parte estocastica del
modelo tenga diferentes efectos.

Con lo que ha venido contextualizando hasta el momento se puede establecer que el filtro
de Kalman es un conjunto de ecuaciones que por medio la aplicacién de algoritmos permite
obtener una solucién recursiva optima , la cual puede ser aplicada por medio de los

minimos cuadrados o por un sistema dinamico lineal.

El filtro de Kalman evita la influencia de posibles cambios estructurales en la estimacion.
La estimacion recursiva parte de una muestra inicial y actualiza las estimaciones
incorporando sucesivamente una nueva observacion hasta cubrir la totalidad de los datos.
También utiliza toda la historia de la serie pero con la ventaja de que intenta estimar una
trayectoria estocastica de los coeficientes en lugar de una deterministica, con lo cual

soluciona el posible sesgo de la estimacion ante la presencia de cambios estructurales.

El filtro de Kalman presenta como desventajas que requiere condiciones iniciales de la
media y varianza del vector de estado para iniciar el algoritmo recursivo. Sobre la forma de

determinar estas condiciones iniciales no existe consenso.

Cuando se desarrolla para modelos autorregresivos los resultados estan condicionados a la
informacién pasada de la variable en cuestion. En este sentido el prondstico con series de
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tiempo representa la fuerza o inercia que actualmente presenta el sistema y son eficientes

Unicamente.

5.7 Referencias

[1] Grewal, M & Andrews, A; “ Kalman Filtering Teory and Practice Using MATLAB”,
Segunda Edicion, John Wiley & Sons, Inc, New York, 2001.

[2] Grewal, M & Andrews, A; “ Kalman Filtering Teory and Practice Using MATLAB”,
Segunda Edicion, John Wiley & Sons, Inc, New York, 2001.
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Capitulo 6
Técnicas de control optimo

6.1 Objetivo

Reconocer algunas de las técnicas de control éptimo y su aplicacion en el modelo de

generador edlico.

6.2 Introduccion

Cada vez que ante un determinado problema existen maltiples soluciones, se adopta aquella
que, bajo cierto punto de vista, se considera la mejor. La teoria de control 6ptimo 6
optimizacién dinamica, estudia la optimizacién de los sistemas dinamicos que evolucionan
con el tiempo. Para esto requiere una descripcion matematica del problema las restricciones
impuestas sobre él y la funcion objetivo a ser maximizada o minimizada. En el presente

capitulo se contextualizara acerca de algunas de las técnicas de control 6ptimo.
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6.3 Control adaptivo

El control adaptativo es el que identifica la planta para ajustar los parametros del
controlador a valores Optimos. En todo problema de disefio de sistemas de control se debe
distinguir 5 consideraciones importantes: estabilidad, comportamiento dinamico,

desempefio del seguimiento, restricciones y robustez.

Al enfatizar en el desempefio del seguimiento, se considera el disefio de controladores
partiendo de un modelo capaz de predecir las salidas futuras basado en salidas pasadas y en
entradas pasadas y presentes, haciendo que la accion de control en un instante de tiempo en
el presente pueda transferir la salida futura a un valor deseado.

El equivalente estocastico de este tipo de controlador es el controlador de minima varianza,
en el cual reduciendo la varianza de una variable dada, la sefial de referencia, puede ser
puesta a un valor menos conservativo mientras se asegura que una porcion dada de la salida

alcance un criterio de aceptacion dado.

El control adaptativo se refiere a aquellas estrategias de control que hacen uso del modelo
de la planta, para obtener una sefial de control mediante la minimizacion de una cierta

funcién. Con esto se pretende garantizar la operacion estable de la planta.

Para el control de sistemas, se conocen diversos procedimientos de disefio para casos en los
cuales los parametros de la planta son constantes y el sistema resultante es invariante en el

tiempo.
Cuando los parametros de la planta son escasamente conocidos o varian durante la

operacion normal, el uso de técnicas adaptivas se requiere para obtener un alto desempefio

de los sistemas de control.
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El control adaptivo se considera como cualquier estrategia de control que usa estimacion de

los parametros de la planta en tiempo real (identificacion recursiva).

6.4 Control 6ptimo.

El concepto de optimizacion se emplea habitualmente, cada vez que ante una determinada
situacion se presentan multiples soluciones, y se adopta aquella que bajo ciertas condiciones se
considera 6ptima. El Control Optimo, también conocido como optimizacion dinamica, se encarga

de estudiar el mejoramiento de los sistemas que evolucionan con el tiempo. Para esto se requiere:

Definir el modelo matematico del sistema controlado,
Especificar el criterio de optimalidad,

Especificar las condiciones de contorno para el estado,
Describir las restricciones sobre el estado y los controles y

AN N N N

Describir cuales variables del problema estan libres.

La teoria de control 6ptimo permite resolver problemas dindmicos de naturaleza muy
variada, donde la evolucién de un sistema que depende del tiempo puede ser controlada en

parte por las decisiones de un agente.

En el control 6ptimo lineal se supone que tanto la planta como el controlador son lineales.
Este control es componente importante de la teoria de control moderno el cual presenta una
solucion analitica a ciertas descripciones de disefio; ademas es la mejor forma de controlar

un sistema de control automatico en el sentido de minimizar un criterio lineal cuadratico.

6.5 Control por reubicacion de polos

Este tipo de control actla sobre las respuestas naturales del sistema y las puede redirigir o
reubicar para hacer comportar al sistema de manera arbitraria, este control por se llama

también control de lazo cerrado, frente a los sistemas de control de lazo abierto, donde no
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hay comparacion de las variables de estado con los valores deseados para las mismas. El
sistema se realimenta a si mismo, pues el control éptimo se obtiene como funcién del
estado real del sistema. La misma variable que se desea regular retroalimenta el regulador o

dispositivo de control. [4]

» D
B 11s | C
A 9
K [«€

Figura 6.1 Realimentacién de estado

Cuando se asignan los polos en un lugar determinado en lazo cerrado, se deben tener en
cuenta algunas especificaciones de disefio como estabilidad relativa y respuesta transitoria.
Este método de control se puede aplicar a sistemas SISO y MIMO, a partir de la funcion de
transferencia (enfoque polinomial), o ecuacién de estados (realimentacion de estados). La
reubicacion de polos por realimentacion de estados requiere que el proceso sea

completamente controlable. [4]
Si tenemos un polinomio de grado n con coeficientes reales de la forma:
as(s)=s"+ a; s+ -+ a, (5.1)

Y dadas las matrices controlables [A] y [B], podemos encontrar al menos una matriz

K € R™" tal que det(sl — (4 — BK)) = a.(s).
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Si sabemos que la controlabilidad del sistema garantiza la posibilidad de ubicar los polos en

un lugar deseado, se hace necesario encontrar un método para encontrar K. [4]

6.5.1 Ubicacion de polos — Método directo

Los elementos de la matriz K pueden ser calculados de modo algebraico resolviendo [4]:

det(sI — (A—BK))=(s —s;)(s —5s3) ... (s — s5,) (5.1)

donde sy,sq,..., S, son las raices del polinomio a.(s) y son los polos deseados en lazo

cerrado.

Los valores de la matriz K pueden ser calculados igualando términos a ambos lados de la

ecuacion.

Sin embargo, este método se vuelve tedioso para sistemas de orden superior a 3.

6.5.2 Ubicacion de polos — Sistemas de una entrada:

Meétodo de Ackermann

Si tomamos las matrices del sistema A, B, en la forma canonica controlable entonces [4]:
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__HI_KI _HJ_KE ] ran _ﬂn_K”_

1 0 0

A-BK=| 0 ;
L g 0 1 ;]

det(sl — (Ac — B;K)) =s™ + (ay + K1)s™ 1 + (ay + Kp)s™ 2 + -+ (a, + K,))  (5.2)
Ya que el polinomio caracteristico deseado tiene la forma:
ac(s) =st+as"t+ e a, = (s —51)(5—52) . (5= sp) (5.3)
los elementos de K seran:
Ki=a—a,K, =a, —ay,.... K, =a, —a, (5.9)
El procedimiento de calculo de K se puede resumir asi:
v Transforme las matrices (A, B) a su forma candnica controlable (A, Be).
v' Halle la ley de control K. utilizando el anterior procedimiento.
v" Transforme K.en KKTc=-1.
En forma compacta el procedimiento de disefio es:
K=1[0.. 0 1]C 'a.(4) (5.5)
Donde C es la matriz de controlabilidad y
a.(A) = A"+ AV L+, AN+ gl (5.3)
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La formula de Ackermann solo es aplicable a sistemas de una entrada y no es aconsejable
en sistemas de gran dimensién, debido a que el célculo del polinomio a.(A), puede generar

errores numéricos, cuando los parametros de A difieren en magnitud de forma significativa.

Para el caso de multiple entrada la solucion de K no es Unica. [4]

6.5.3 Ubicacion de polos en sistemas de multiple entrada

—salida; Método de Ackermann

En sistemas de mas de una entrada se pueden aprovechar las siguientes caracteristicas para

aplicar la formula de Ackermann. [4]

Si (A, B) es controlable, entonces para casi cualquier K, € R™™ y casi cualquier v € R™,
(A — BK,, Bv) es controlable entonces aplicamos la formula de Ackermann para el nuevo
sistema de una entrada (4 — BK,, Bv) y obtenemos K, € R™" que nos ubica los polos en

el lugar deseado. [4]

Los polos de (A — BK) estaran en el lugar deseado para una realimentacion de estado

aplicada al sistema (A, B), de la forma:
u=—Kx=—(K, + vK,)x (5.6)
El procedimiento de calculo de k se puede reducir a los siguientes pasos:
v’ Escoja arbitrariamente K,y v de forma que (A — BK,., Bv) sea controlable.

v Use la formula de Ackermann para encontrar K, para (A — BK,., Bv).

v Encuentre la ganancia de realimentacién de estado como K = K,. + vKj). [4]
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6.5.4 Ubicacion de polos en sistemas de una multiple

entrada — salida: Ecuacion de Sylvester

Dada una matriz A

con valores propios: a; + jf;,...,44,... que son los polos deseados para el sistema en lazo
cerrado. [4]
Recuérdese que para un par controlable (A, B), existe una transformacién de similaridad X
tal que:

XY (A-BK)X= N =2 AX — X\ = BKX (5.7)

Esta ecuacion se puede plantear como:

AX — X\ = BKX (Ecuacion de Sylvester en X) (5.8)

BKX =G (5.9)

La ecuacion de Sylvester es una ecuacion matricial lineal en X. Se puede resolver si el valor

de G es conocido. Y se obtiene la ley de control:

K=G6X"1 (5.10)
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El procedimiento de calculo de K se puede resumir en tres pasos:

Escoja un valor arbitrario de G.
Resuelva la ecuacién de Sylvester en X.

Calcule la ganancia de realimentacion K = GX™1.

AN N NN

El método puede fallar, encontrandose una matriz X no invertible en ese caso se

debe realizar todo el procedimiento partiendo de una matriz G diferente.

Es importante tener en cuenta ciertos detalles, por ejemplo, siempre sera posible encontrar
una solucion para X, si A y A no tienen valores propios comunes.

Para sistema de simple entrada la matriz K es Unica e independiente de G. [4]

6.6 Referencias

[1] D. Giraldo y E. Giraldo. "Control por Realimentacién de Variables de Estado Usando
un Observador Adaptativo de Estados™. Revista Scientia et Technica No 35, Universidad

Tecnologica de Pereira, 2007.

[2] D. Giraldo, M. Alvarez, C. Guarnizo. "Control Adaptativo por Reubicacién de Polos".

Revista Scientia et Technica No 30, Universidad Tecnoldgica de Pereira, 2006.

[3] I. Tabares y D. Giraldo. "Control Adaptativo por Reubicacion de Polos Utilizando
MATLAB". Revista Scientia et Technica No 9, Universidad Tecnologica de Pereira, 1999.

[4] J. Espinosa. "Control Control lineal de sistemas multivaribles". Tercera Edicion, 2003

[5] Giraldo, D & Giraldo E; “Teoria de Control Digital. Universidad Tecnoldgica de
Pereira”, 2009.

78



Capitulo VII

Simulacion y analisis de resultados

7.1 Objetivo

Este capitulo tiene como objetivo presentar las conclusiones finales del proceso después de

realizar las simulaciones correspondientes y analizar los resultados obtenidos.

7.2 Introduccion

Aqui se presentan los resultados alcanzados durante todo el proceso de investigacion
realizado, con su respectivo andlisis. Para el analisis de la investigacion se comenzd
analizando por medio de las graficas de resultados obtenidas y comparando con los

resultados esperados.
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7.3 Estimacion usando filtro de Kalman

El Filtro de Kalman es un método eficiente para estimar el estado de un proceso,
minimizando ademas el error medio cuadratico. EI método de Kalman proporciona el
maximo filtrado posible del ruido, respondiendo de forma Optima a los cambios en el
estado del sistema. Ha sido disefiado para estimar el estado en un sistema dinamico,
basadndose en observaciones ruidosas y en un modelado del sistema. El filtro es muy
potente en varios aspectos: proporciona estimaciones del pasado, presente y futuro, e

incluso puede hacerlo aunque no se conozca la naturaleza precisa del sistema modelado.

A continuacién se mostrara la estimacion de los parametros de las matrices del modelo de
espacio de estados del generador edlico y su salida estimada usando el Filtro de Kalman

como se muestra en la Figura 19.

u - PLANTA -y
u ¥
- FILTRO DE -
KALMAN Yest, Xest
= AestBest,
Cest,Dest

Figura 7.1 Planta con estimador

En la figura 20 podemos observar la salida de la planta (linea negra continua) y la salida
estimada por el filtro de Kalman (linea verde discontinua), donde la salida estimada esta
sobre puesta sobre la salida real, esto nos muestra la eficiente del filtro y que el error de

estimacion es minimo, gracias a que este método predice y corrige sus estimaciones.
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Figura 7.2 Estimacion de la sefial de salida de la planta.

Ahora bien despues de ver que el estimador sigue a la perfeccion la salida de la planta, se
procede a mostrar los parametros de las martices estimadas del modelo de espacio de
estados del generador eolico, estas son: Aest, Best, Cest, Dest, que estan en las figura 21,
figura 22, figura 23, figura 24, respectivamente. Se puede observar que los parametros
convergen rapidamente y que despues de una cantidad de muestras ellos se comportan casi
constantes, teniendo en cuanta que la entrada de la planta es variable y que posee
perturbaciones que tambien son variables.

81



0.4

02

0.4

08B

08

0s

o7

06

05

04

03

02

01

0.1

Parametros Estimados Matirz A

all

— =833
—— -4
adl

ad2
a3
add

huestras

Figura 7.4 Parametros estimados Matriz B.
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Figura 7.5 Pardmetros estimados Matriz C.
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Figura 7.6 Parametros estimados Matriz D.

83



7.4 Realimentacion de estados con observador

El método combinando observador (o estimador de estados) y realimentacion de estados es
una herramienta fundamental en el control de sistemas en variable de estados. Se pretende
mediante este método controlar por completo la potencia del generador edlico, para que
este siga la sefial de referencia.

7.5 Estimadores 0ptimos

En el desempefio de sistemas de control, a menudo no es tenido en cuenta el efecto de
perturbaciones y ruido. Y por lo general todos los sistemas estan sujetos a ruido.

Con un modelo de espacio de estados que incluye ruido, se un observador que rechaza
mejor el efecto del ruido. Estos observadores suelen llamarse estimadores, y el particular

que desarrollaremos es el estimador conocido como el filtro de Kalman.

7.6 Modelo de sistemas con ruido

Las sefiales v y w que aparecen en este modelo son ruido blanco estacionario, con media

cero, y no tienen ninguna relacion entre si.

Esto quiere decir que tiene las siguientes propiedades:
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Figura 7.7 Esquema de un modelo con ruido

Elviv 1=V, E[vfv]] =0, E[v,]=0, E[vJw,] =0 Vjk (7.1)

Ewlw ] =w, E[W,fwj] =0, E[w,]=0 k#j (7.2)

La sefial v, se llama ruido de planta, o de proceso, y la sefial wy, que actla a la salida,
ruido de medicion. El ruido de planta modela el efecto de entradas ruidosas que actdan en
los estados mismos, mientras que el ruido de medicién modela efectos tales como ruido en

los sensores.

7.7 Filtro de Kalman

Reconsideramos un observador en el cual, se tiene en cuenta los efectos de ruido en la
seleccién de la matriz de ganancia L. Esta matriz debera elegirse de forma que proporcione
la mejor estima del estado del sistema rechazando al mismo tiempo cualquier influencia de
los ruidos v, y wy. La eleccion que haremos define el observador 6ptimo conocido como

filtro de Kalman.
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Las ecuaciones del observador de orden completo, esta dad por:

Riv1 = A%+ Bug + L(y — Cxy) (7.3)

Suponiendo por el momento que no hay ruidos (v, = 0 = w;), se modifica el observador

con una ligera variante: separando el proceso de observacion en dos etapas:

1. Prediccion del estado estimado en k + 1 en base a datos en k (estacion anterior y

entrada actual).

%k+1 = A)/C\k + Buk (74)

2. Correccion de la estimacion k + 1 con los datos medidos en k + 1.

Xiy1 = Xppr + LWke1r — CXpyq) (7.5)

La mejor prediccion del estado que podemos hacer cuando hay ruido es el valor esperado,
Este suele denominarse la estima a priori, porque se hace antes de medir la salida (no tiene
correccién). Una vez disponible la salida en el instante k + 1, se terminamos de armar el

observador actualizando la estima obteniéndola, a menudo llamada, estima a posteriori.

La ganancia de observacion L es variante en el tiempo, y se selecciona para asignar la

dindmica del error de estimacion.

El filtro de Kalman es Optimo en el sentido de que da la mejor estimacion del estado y en
paralelo a esto también minimiza el efecto de los ruidos. Su derivacién surge de minimizar

el error de estimacion a posteriori.

e = X — X\k (76)

86



Como e, esta afectado por ruido, y por lo tanto depende de variables aleatorias, su valor en
un instante dado puede no ser representativo para la estimaciéon. Se busca entonces de
minimizar su valor en “promedio” para todo el conjunto de ruidos que se puedan presentar.

Se define entonces la covarianza a posteriori.
Pk — E[eke,z] (77)

Cuanto menor sea la norma de la matriz P,, menor serd la variabilidad del error de

estimacion debida a ruidos, y mejor el rechazo de éstos.

7.7.1 Pasos para computar el filtro de Kalman

1. Calculo de la estimacion a priori del estado (prediccion)
Y41 = AX, + Buy (7.8)
Inicializada con la estimacion inicial x,, = E[x,].
2. Calculo de la ganancia de Kalman
Liy1 = [APAT + QICT[C[APAT + QICT + R]™! (7.9)
Con Py, = E[xox5] = P,
3. Calculo de la estimacion a posteriori, corregida con la salida medida y;,, ;.

Res1 = X1+ Lir1[Vesr — CXpsql (7.10)

4. Calculo de la matriz de covarianza para la proxima iteracion
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Pii1 = [APAT + Q] — [AP AT + QICT[CIAPAT + QICT + RIT'C[APAT +Q]  (7.11)

Y el proceso se repite.

7.8 Realimentacidn de estados

La teoria de control lineal involucra la modificacion del comportamiento de un sistema de
m entradas, p salidas y n estados.

Que llamamos la planta o ecuacion de estados en lazo abierto, mediante la aplicacion de
una realimentacion lineal de estados con observador (Filtro de Kalman).

Para los efectos de control, en general, seleccionaremos una ley de control de la forma:
u(t) =r(t) — Kx(t) (7.11)

En la que K es la ganancia a través de la que realimentaremos los estados, x(t) son los

estados estimados por el filtro de Kalman y r(t) es la referencia que queremos seguir.

El objetivo del control, por realimentacion de estados, es ubicar los polos del sistema.

En la figura 7 se puede observar el esquema de control por realimentacion de estados
usando el filtro de Kalman para la estimacién de estados.
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Figura 7.8 Esquema realimentacion de estados con observador

Ahora bien teniendo en cuenta el esquema anterior, se muestra la salida de la planta que es

la potencia del generador eélico, se puede ver la potencia sigue la sefial de referencia.

P Salida vs Referencia

2500 T T T T T

Ref

2000 —

1500 —

1000 —

Potencia [atiog]

500

-500

| | L | L | L |
0 100 200 300 400 500 B00 700 800 200 1000
uestras

Figura 7.9 Repuesta de la planta siguiendo sefial de referencia

En la Figuras 9 y la Figura 10, podemos observar claramente como la sefial de potencia
sigue a la sefial de referencia, tambien se puede ver que el error converge a cero
rapidamente, y la sefial de control u llega al valor al cual la planta tiene la salida deseada,
con un tiempo de muestreo T's = 0.25.
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Potencia [Vatios]
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Figura 7.10 Respuesta de la plata a diferentes valores de referencia
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Figura 7.11 Salida, sefial de control y Error
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Capitulo VIII

Conclusiones

v' Las fuentes de energia renovables estan entrando con fuerza en la industria actual,
debido a la amenaza del calentamiento global que esta generando los grandes
cambios climaticos en el planeta. Con el interés de disminuir el uso de las fuentes de
energia que utilizan combustibles fdsiles, el uso de la energia edlica ha ido ganando
terreno en todo el mundo. La estrategia de operacion de una turbina de viento bien
disefiada es adecuar la carga eléctrica del generador de tal manera que el rotor opere
continuamente a una velocidad lo mas cercana como sea posible a aquella con la

cual se obtiene el punto de maxima generacion.

v' Filtro de Kalman es un método 6ptimo, que se basa en la prediccién y correccion,
conociendo la excitacion y la respuesta de un sistema que posee perturbaciones y

ruidos en el proceso y en la medicion.

v La identificacion de parametros usando el filtro de Kalman que es valido tanto para
sistemas SISO (Single-Input Single-Output) como para sistemas MIMO (Multiple-
Input Multiple-Output), permitié tener muy buenos resultados, la salida estimada

por el filtro produjo un error muy minimo del orden de 1073,

v' El método de identificacion de parametros usado produce modelos matematicos
muy confiables, que incluyen la dindmica general del sistema, también tienen en

cuenta perturbaciones, y ademas es perceptivo a cambios del sistema.

v La eleccion del filtro de Kalman como observador (o0 estimador de estados) y el

control por realimentacion de estados, fue un método 6ptimo que permitié como se
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pudo observar en los resultados, el control total de la potencia del generador eélico,

sin importar las perturbaciones que a este lo afectaban.

En la seleccion de los polos se procuro que estuvieran en un rango en el cual la
respuesta de la planta no fuera lo suficientemente rapida para descompensar el
sistema de control, la busqueda de los polos y del tiempo de muestreo se hizo
mediante un método de ensayo y error, hasta encontrar los polos y el tiempo de
muestreo que cumplieran con el objetivo de controlar la potencia del generador

edlico.
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